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Введение

Транспорт – это одно из ключевых средств развития экономики
и социума, а его влияние на жизнь государства разнообразно и мно-

гопланово. Транспорт способствует прогрессивным географическим и
структурным сдвигам в размещении производства и населения, ро-
сту производительности труда, повышению уровня жизни населения.

Обеспечивая международное разделение труда, массовый туризм и
культурный обмен, транспорт способствует крупным изменениям в

экономике и культуре.
С помощью транспорта углубляется специализация и расширяет-

ся кооперирование промышленного и сельскохозяйственного производ-
ства, укрепляется экономическое положение государства. Транспорт

является основой эффективного развития экономики государства и ре-
гионов, поскольку выполняет коммуникативную функцию, обеспечи-
вая тем самым интенсификацию товарообмена, рост производитель-

ных сил и рациональное распределение ресурсов между факторами
производства (экономическими ресурсами, необходимыми для произ-

водства товаров и услуг) [1].
Получение оперативной информации о состоянии и прогнозе из-

менений объемов пассажирских перевозок и спроса на транспортные
услуги является актуальной задачей современного общества. Ее ре-
шение способствует удовлетворению потребностей населения в пере-

движении путем оптимального использования транспорта, повышает
эффективность управления транспортной системой.

В качестве объекта исследования выбрано изменение объемов пе-
ревозок пассажиров Московским метрополитеном и ряд факторов, на

него влияющих, представленных в виде временных рядов с шагом на-
блюдения одни сутки.

Предметом исследования является разработка и оптимизация ма-
тематических моделей, методов, алгоритмов и вычислительных схем,
обеспечивающих достоверное прогнозирование изменений объемов пе-

ревозок пассажиров Московским метрополитеном в краткосрочной и
среднесрочной перспективах.

Разработкам и применению математических моделей, а также их
программное или аппаратное применение с использованием искусствен-
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ных нейронных сетей для прогнозирования в различных отраслях и
областях знаний уделено большое внимание в трудах многих россий-

ских и зарубежных исследователей: Беркинблит М.Б. [2], Вороновский
Г.К. [3], Голубев Ю.Ф. [4], Горбань А.Н [5], [6], [7], Еремин Д.М. [8],

Каллан Р. [9], Круглов В.В. [10], Миркес Е.М. [11], Осовский С. [12],
Савельев А.В. [13], Сигеру О., Марзуки Х. [14], Тадеусевич Р., Боро-

вик Б. [15], Терехов В.А., Ефимов Д.В. [16], Уоссермен Ф. [17], Хайкин
С. [18].

Теоретические аспекты изучения возможностей применения ис-

кусственных нейронных сетей для построения моделей, описывающих
и характеризующих изменения состояний транспортных систем, про-

гнозирования их развития, которые имеют механизм адаптации к усло-
виям инфраструктуры городов и регионов, рассмотрены в работах оте-

чественных и зарубежных авторов: Пронин С.В. [19], Murat Cuhadar,
Iclal Cogurcu [20], K.S. Swarnalatha [21], Глушков С.В. [22], [23] , Бар-

ский А.Б. [24], [25], Rodrigue J.P. [26], Smith, B.L., Demetsky M.J. [27],
Vlahogianni E.I. [28], Dougherty M. [29], Ledoux C. [30], Yin H., Wong
SC. [31], Zhejun G. [32].

Практическая реализация подходов и проведение первых экспе-
риментов, связанных с применением искусственных нейронных сетей

при прогнозировании объемов пассажирских перевозок (в том чис-
ле железнодорожного транспорта), рассмотрено в результатах при-

кладных исследований отечественных и зарубежных авторов: Апатцев
В.И. [33],Ali Payidar Akgungor [34], Nam, K., Schaefer,T. [35], Robert L.
Cook [36], Tsung-Hsien Tsai [37], Fu L., Rilett L.R. [38], Ishak S., Kotha

P. [39], Claveria O. [40], Zhang G.P. [41].
Таким образом, многие ученые своими исследованиями подтвер-

ждают, что использование искусственных нейросетевых технологий и
моделей в транспортной отрасли является средством повышения эф-

фективности управления сложными динамическими, социально-эко-
номическими и организационными системами различных отраслей де-

ятельности и самого разного масштаба. И в то же время, как показы-
вает проведенный автором анализ существующих методологических
подходов к прогнозированию динамики объемов пассажирских перево-

зок недостаточно развит или почти не применяется интегрированный
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подход, с использованием искусственных нейронных сетей, к решению
динамических задач прогнозирования временных рядов, характеризу-

ющих объем пассажирских перевозок и влияющих на него факторов
в условиях неопределенности на краткосрочный и среднесрочный пе-

риоды времени.
Во Введении Формулируется постановка и концептуальная идея,

решаемой в диссертационной работе задачи, отмечается ее важность
и актуальность.

В Главе 1 рассматриваются актуальные вопросы и проблемы ис-

пользования современных подходов прогнозирования изменений объе-
мов пассажирских перевозок и спроса на транспортные услуги, их воз-

можности и ограничения. С помощью комплексного подхода, основан-
ного на применении методов математической статистики и экономики,

автором проводится анализ существующих подходов к прогнозирова-
нию изменений объемов пассажирских перевозок и спроса пассажиров

на транспортные услуги (транспортный спрос). На основании прове-
денного анализа сформулированы условия применения схем прогно-
зирования и выявлены их особенности, возможности, сильные и сла-

бые стороны, в том числе методики, учитывающие более одного вида
транспорта, рассмотрены используемые на практике факторы, влия-

ющие на объемы пассажирских перевозок и спрос на транспортные
услуги.

На основании анализа существующих методик оценки и прогно-
зирования изменений объемов пассажирских перевозок и спроса на
транспортные услуги, автором сделан вывод о том, что большинство из

них могут и применяются для стратегического прогнозирования спро-
са на транспортные услуги (от одного года и более с временным шагом

один год), что обусловлено периодичностью сбора и получения необ-
ходимой информации о влияющих на спрос факторах: численность

населения, валовой региональный продукт (ВРП), среднедушевой до-
ход и транспортная подвижность населения и другие. При этом оцен-

ки чувствительности потребностей пассажиров к различным факто-
рам (социально-экономическим, финансовым, качественным характе-
ристикам транспорта, инфраструктурным) являются частью прогно-

зирования изменений объемов пассажирских перевозок и спроса на
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транспортные услуги.
В этой главе автором также показано, что валовой продукт транс-

портной системы пропорционален произведению суммарного энергопо-
требления на коэффициент совершенства технологии, используемого

в транспортной отрасли, а при одном и том же суммарном потребле-
нии можно увеличить объем транспортных услуг в единицу времени

за счёт роста коэффициента совершенствования технологий. Автором
сделан вывод о том, что показатель энергопотребления в регионе или
агломерации может выступать в качестве одного из факторов изме-

нений объемов пассажириских перевозок, как характеристика транс-
портной подвижности населения и его активности в перемещениях в

данном регионе. Показана актуальность и необходимость применения
наряду с долгосрочными методами прогноза проведение среднесрочно-

го и краткосрочного прогнозирования изменений объемов пассажир-
ских перевозок и спроса на транспортные услуги, также их важность

в обеспечении устойчивой работы транспортной системы.
Разработка методов краткосрочного прогнозирования изменений

объемов пассажирских перевозок и транспортного спроса связана с

учетом многих факторов, которые образуются как под действием при-
чинно-следственных связей, так и по причине неопределенности. По-

следние усложняют задачу и требуют использовать в комплексе функ-
циональные и вероятностно - статистические методы для получения

конкретных решений. Решение данной проблемы может стать приме-
нение в качестве исходных данных для прогнозирования объемов пас-
сажирских перевозок временных рядов, характеризующих динамику

данного показателя за определённый период времени (время наблюде-
ний), так и факторов влияющих на него в каждый интервал наблюде-

ния.
Анализ временных рядов основан на предположении, что факто-

ры, влиявшие на активность в прошлом и влияющие в настоящем,
будут действовать и в будущем. Таким образом, анализ временных

рядов может представлять собой эффективное средство для прогнози-
рования изменений объемов пассажирских перевозок. В качестве воз-
действующих факторов автором предполагается рассмотрение и ана-

лиз влияния таких факторов, которые ранее не использовались для
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прогнозирования объемов пассажирских перевозок, а также оценить
возможность их применения для математических моделей, методов и

алгоритмов прогнозирования изменений объемов пассажирских пере-
возок.

Таким образом, автором в последующих главах будут рассмат-
риваться вопросы использования математических методов анализа и

прогнозирования временных рядов, которые смогут выступить в каче-
стве альтернативного и эффективного инструмента прогнозирования
краткосрочных и среднесрочных изменений объемов пассажирских пе-

ревозок в зависимости от подбираемых (предлагаемых автором к рас-
смотрению) факторов внешней среды и энергопотребления, как фак-

тора характеризующего социальную и экономическую активность пас-
сажиров, связанную с использованием рассматриваемой транспортной

системы.
Глава 2 посвящена рассмотрению задачи прогнозирования объе-

мов пассажирских перевозок в Московском метрополитене с помощью
искусственных нейронных сетей прямоточного типа.

Предварительный анализ исследуемых временных рядов показал,

что объемы пассажирских перевозок существенно различаются по сво-
им значениям в рабочие и в выходные-праздничные дни. В этой связи,

для оценки возможностей прогноза с помощью ИНС нами использо-
вались данные суточного объема пассажирских перевозок в рабочие

дни.
Большие усилия были потрачены на этапе отбора тех факторов,

которые могут влиять на динамику объемов пассажирских перевозок

Московским метрополитеном. В результате проведенного анализа из
полного набора 15 факторов были оставлены такие, которые играют

ключевую роль в обучении ИНС.
ИНС с одним скрытым слоем плохо обучалась и, как следствие, с

ее помощью невозможно было делать приемлемого прогноза. Поэтому
использовался многослойный перцептрон с двумя скрытыми слоями,

применение которого к исходным данным показало, что прогнозиро-
вание на основе ИНС возможно. Однако достигнутую при этом точ-
ность вряд ли можно было считать удовлетворительной. Для того,

чтобы повысить точность и увеличить горизонт прогноза можно пред-
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варительно, до обучения ИНС, провести фильтрацию анализируемого
временного ряда, с целью исключения из него шумовой компоненты.

В настоящей работе для исключения шума из анализируемого ряда
использовалась дискретная вейвлет-фильтрация. Показано, что дан-

ная процедура позволяет более, чем в четыре раза повысить точность
прогноза и, как следствие, существенно увеличить горизонт прогноза.

С учетом полученных теоретических выводов о наличии взаимо-
связи между энергопотреблением и объемами пассажирских перево-
зок, которые подтвердили проведенные автором исследования кор-

реляционной зависимости между переменной суточного потребления
электрической энергии в Московской агломерации (г. Москва и Мос-

ковская область) и изменения объемов перевозок пассажиров метро-
политеном, мы сделали вывод, что показатель энергопотребления в

регионе может выступать в качестве одного из значимых факторов из-
менений объемов пассажирских перевозок, как характеристика транс-

портной подвижности населения и его активности в перемещениях в
данном регионе. Фактор энергопотребления интегрально характери-
зует социальную и экономическую активность населения в регионе,

которая, в свою очередь, влияет на потребность в перемещении, в
том числе, с использованием одного из ключевых видов транспорта –

метрополитена. Таким образом, в данном исследовании фактор энер-
гопотребления в регионе является одним из ключевых факторов, от

которого зависит суточное изменение пассажирских перевозок, и от
точности его определения и прогнозировании его изменения зависит
точность и эффективность прогнозирования пассажирских перевозок.

Поэтому в нашей методике для прогнозирования пассажирских пере-
возок в метрополитене с помощью ИНС, предварительно нужно вы-

полнить прогноз суточного энергопотребления в Московской агломе-
рации. Изучению данного вопроса посвящена Глава 3.

В Главе 3 показано, что задача прогнозирования суточного энер-
гопотребления для Московской агломерации может быть принципи-

ально решена с помощью искусственных нейронных сетей.
Исходные данные суточного потребления электрической энергии

в Московской агломерации представляют собой временной ряд на-

блюдений за последние 14 лет (всего 5114 наблюдений). Принимая во
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внимание тот факт, что в главе 2 прогнозирование суточных объемов
пассажирских перевозок в метрополитене проводилось только в буд-

ние дни, из исходного ряда суточных наблюдений потребления элек-
трической энергии были исключены выходные дни. После исключе-

ния из исходных данных выходных дней, рассматриваемый временной
ряд стал менее зашумленным. Кроме того, как и в случае суточных

объемов пассажирских перевозок, этот ряд был подвергнут процедуре
вейвлет-фильтрации для исключения из него высокочастотного шума.
Как было показано выше, исключение из этих измерений указанного

шума позволяет повысить точность и увеличить перспективу прогно-
за. Также, как и в главе 2, для определения возможного количества

отбрасываемых вейвлет-коэффициентов и оценки горизонта прогноза,
анализировалось поведение линейной автокорреляционной функции.

Важную роль в успешном решении рассматриваемой задачи сыг-
рали следующие факторы: 1) оптимально подобранная архитектура

ИНС, 2) адекватная структура выборки, подаваемой на вход сети, как
на этапе обучения ИНС, так и при ее тестировании, 3) оригинально
построенные процедуры обучения и прогнозирования сети.

Первые три переменные, подаваемые на вход ИНС, отвечали за се-
зонные и периодические колебания энергопотребления в Московской

агломерации. Особо следует отметить 4-ую переменную, играющую
роль своеобразной “подсказки” для ИНС, которая бралась из отфиль-

трованных данных (на этапе обучения сети) и из прогнозных значе-
ний, вычисленных с помощью пакета “Гусеница”-SSA [42], (на этапе
тестирования сети). Последняя (пятая) переменная представляла со-

бой величину, взятую из исходного ряда (на этапе обучения сети), ли-
бо то значение, которое предсказывалось на текущий день обученной

ИНС (на этапе тестирования сети), тем самым была достигнута реа-
лизация прогнозирования с использованием ИНС рекуррентного типа

(прогнозные ИНС значения на каждом шаге прогнозирования подава-
лись обратно на вход ИНС, таким образом, после обучения ИНС на

тестовой выборке, обучение осуществлялось на прогнозных значени-
ях).

Нами был сделан вывод о том, что сформированная таким обра-

зом входная выборка и последовательность этапов вычислений позво-
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лили: 1) достичь быстрого и эффективного обучения нейронной сети,
а также 2) обеспечить приемлемую точность среднесрочного прогнози-

рование суточного энергопотребления для Московской агломерации.
Учитывая то, что подход, реализованный в пакете “Гусеница”-SSA

[43, 44], предоставляет дополнительные возможности для детального
анализа исследуемых временных процессов, показано сравнение ре-

зультатов по прогнозированию суточного энергопотребления Москов-
ской агломерацией а на основе ИНС с тем, чего можно достичь, ис-
пользуя только методику, развитую в подходе “Гусеница”-SSA.

В данном разделе была исследована возможность проведения сред-
несрочного прогноза суточного потребления электроэнергии на основе

методики, реализованной в подходе “Гусеница”-SSA. Наши ожидания
о том, что в этом случае точность прогноза и его горизонт должны

несколько уступать тому, что было получено в Главе 2, не оправдались.
Проведенные нами исследования показали, что прогнозирование, ре-

ализованное на основе методики “Гусеница”-SSA, хорошо согласуются
с результатами с результатами прогноза с помощью ИНС.

С учетом результатов, изложенных в данной главе и развитой ме-

тодики прогнозирования на основе ИНС, нам удалось построить вы-
числительную схему, позволившую обеспечить успешное прогнозиро-

вание пассажиропотока в Московском метрополитене в среднесрочной
перспективе. При этом один из ключевых факторов, используемых

при прогнозировании пассажиропотока – потребление электроэнергии
в Московской агломерации – можно будет предсказывать применяя
методику, реализованную в подходе “Гусеница”-SSA. Этому вопросу

посвящена следующая глава диссертации.
В Главе 4 развивается методика для среднесрочного прогнозиро-

вания суточных объемов пассажирских перевозок Московским метро-
политеном. Она включает три варианта прогноза: 1) на основе искус-

ственных нейронных сетей: использовалась многослойная ИНС рекур-
рентного типа, на вход которой подавался набор факторов, влияющих

на суточный объем пассажирских перевозок; 2) используя сингулярно-
спектральный анализ, реализованный в пакете “Гусеница”-SSA: в этом
случае анализировались только данные временного ряда суточных пе-

ревозок пассажиров; 3) совместное использование ИНС и подхода -
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“Гусеница”-SSA: на вход ИНС, в дополнение к указанным выше фак-
торам, подавались данные прогноза, вычисленные с помощью пакета

“Гусеница”-SSA.
При прогнозировании на основе ИНС, из рассмотренного в главе 2

набора факторов использовались следующие: Var1 (год наблюдения),
Var2 (месяц), Var3 (день недели), Var4 (тип дня), Var5 (отклонение

дневной температуры от нормы) и Var6 (суточное потребление элек-
трической энергии в Московской агломерации), полный перечень пе-
ременных представлен в Главе 2. Для данных переменных характерно

то, что они обусловлены сезонностью объемов перевозок пассажиров
в метро; по ним можно получить прогнозные значения применяя аль-

тернативные методы получения информации; у этих переменных нет
явления мультиколлинеарности (между ними нет сильной линейной

зависти).
Архитектура ИНС была взята следующей: 7 входных нейронов,

два скрытых слоя, содержащих соответственно 16 и 8 нейронов, и один
выходной нейрон. Входные данные были нормированы и приведены к
диапазону [-1;+1]. Горизонт прогноза был выбран 30 и 50 рабочих дней

наблюдения. После проведения серии экспериментов был определен
оптимальный метод обучения Fletcher-Reeves. После проведения серии

экспериментов был определен оптимальный метод обучения Fletcher-
Reeves.

После завершения процедуры обучения ИНС проводилось тести-
рование обученной сети – оценка качества прогнозирования. На этом
этапе в качестве переменной Var7 на вход ИНС подавалось то значе-

ние, которое выдавалось сетью в качестве прогноза на предыдущем
шаге вычислений.

Результаты экспериментов показали, что относительная ошибка
симметрична относительно нуля и не превышает 3 и 5% . Таким об-

разом, используя ИНС, можно с хорошей точностью прогнозировать
изменения объемов перевозок пассажиров метрополитеном.

Второй метод, который рассматривается в этой главе, заключался
в сингулярно-спектральном анализе исследуемого временного ряда. В
качестве исходной информации использовался отфильтрованный вей-

влетами временной ряд (оставлено 256 коэффициентов из 1024). Исход-
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ный ряд был стандартизирован средствами программы CaterpillarSSA
(version 3.40, Professional Edition). Для прогнозирования пассажирских

перевозок на основе сингулярно-спектрального анализа использова-
лась методика и последовательность вычислений, изложенная в главе

3. На начальном этапе выполнено преобразование временного ряда,
описывающего суточный пассажиропоток в метрополитене в траек-

торную матрицу [44, 45]. Далее проводилось сингулярное разложение
этой матрицы, анализ результатов ее разложения с помощью метода
главных компонент и отбор тех компонентов, которые могут представ-

лять интерес для исследователя. При этом (несмотря на проведенную
ранее вейвлет-фильтрацию исходного ряда) дополнительно отбрасыва-

лись компоненты, ответственные за высокочастотную составляющую
анализируемого временного ряда. Результаты анализа показали, что

рассматриваемые компоненты отвечают за трендовую и периодиче-
ские (сезонные) составляющие анализируемого ряда.

На заключительной стадии проводилась реконструкция одномер-
ного временного ряда на основе отобранных компонентов. При рекон-
струкции ряда использовалось 13 главных компонент, их общий вклад

составил почти 99,91% . Было выявлено, что отбрасываемые компонен-
ты неплохо согласуются с нормальным распределением, из чего можно

предположить, что отвечающий им процесс по своему поведению бли-
зок к гауссовскому шуму.

После выполнения этапов анализа (вложение, сингулярное разло-
жение, группировка, диагональное усреднение) были получены про-
гнозные значения на 30 и 50 дней, которые были сопоставлены с ис-

ходными данными и результатами прогноза, полученными с помощью
ИНС. Таким образом, метод SSA позволил проводить среднесрочный

прогноз с приемлемой точностью, при этом метод хорошо предсказы-
вает трендовую и сезонную составляющую исследуемого временного

ряда.
Было проведено сопоставление и анализ сравнения результатов

прогноза с помощью ИНС и SSA, тем самым была также проведена
проверка изменений качества прогноза при последовательном исклю-
чении переменных выступающих в качестве влияющих факторов на

исследуемый временной ряд (например, таких как отклонение дневной
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температуры от нормы) и (суточное потребление электрической энер-
гии). Была также проведена дополнительная работа по оценке точ-

ности прогноза при совместном использовании методов ИНС и SSA:
прогноз SSA выступал в качестве «подсказки» для ИНС, в виде до-

полнительного нейрона на входе ИНС.
Таким образом, наилучшего варианта прогноза удалось добиться

с помощью ИНС. При этом из перечня факторов, подаваемых на вход
ИНС, можно исключить отклонения дневной температуры от сред-
нестатистической нормы (переменная Var5). Данный фактор не ока-

зывает заметного влияния на результаты прогноза. Прогноз методом
SSA оказался смещенным относительно прогнозируемых данных в об-

ласть больших значений пассажиропотока. Это же явилось причиной
смещения прогнозных значений в область больших величин пассажи-

ропотока при совместном использования методов ИНС и SSA.

В Заключении подводятся итоги выполненных исследований, да-
ется краткое описание работ, положенных в основу диссертации, фор-
мулируются основные результаты и личный вклад соискателя в про-

веденные исследования.

На защиту выносятся следующие результаты:

1. Методологический подход к построению математической модели

прогнозирования изменений объемов пассажирских перевозок, ос-
нованный на использовании в качестве исходных данных времен-

ных рядов динамики объема пассажирских перевозок и ключевых
факторов, на него влияющих, в том числе, энергопотребления, как

показателя социальной и экономической активности населения в
рассматриваемом регионе или агломерации.

2. Ключевые факторы, влияющие на изменение суточных объемов

перевозок, информация по которым на этапе прогнозирования ли-
бо известна, или же может быть предсказана с использованием

математических методов прогнозирования (к такому фактору, в
том числе, относятся данные об энергопотреблении в рассматри-

ваемом регионе).
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3. Математические модели, методы и алгоритмы среднесрочного про-
гнозирования суточных объемов потребления электрической энер-

гии и пассажирских перевозок в Московском метрополитене.

4. Вычислительные алгоритмы для сформированной математиче-

ской модели, основанные на применении искусственных нейрон-
ных сетей и сингулярно-спектрального анализа при прогнозирова-

нии суточных объемов пассажирских перевозок Московским мет-
рополитеном в зависимости от суточного потребления электриче-
ской энергии в Московской агломерации.
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1 Анализ применяемых на практике методов и под-

ходов для определения, оценки изменений и про-

гнозирования пассажирских перевозок

Прогнозирование пассажирских перевозок является актуальной
задачей, как в академической, так и в прикладной среде во всём мире.

Изменение величины пассажирских перевозок характеризуется спро-
сом на транспортные услуги. Прогнозирование спроса на транспорт-

ные услуги в современной практике осуществляется с применением
различных теоретических подходов: мультипликативный, распределе-

нием ценности времени пассажира, гравитационная модель индуци-
рованного спроса. Рассмотрим вопросы возможности и ограничения

применения подходов некоторых прикладных исследований и моделей
по прогнозированию спроса пассажиров на транспортные услуги.

С позиции теории больших систем описание и регулирование про-

цессов в таких системах с помощью одного измеримого количественно-
го показателя означает сведение всего сложного многомерного явления

к одномерной модели. Одномерная модель для любого вида транспор-
та не в состоянии адекватно отразить сложные многомерные и ди-

намические процессы и взаимосвязи системы. Необходимо при раз-
работке модели прогнозировании объемов пассажирских перевозок и
транспортного спроса (как и для других систем жизнеобеспечения)

определять и использовать целый набор взаимосвязанных измеримых
показателей.

1.1 Существующая структура показателей измерения и ха-
рактеристик транспортного спроса

Одним из главных требований общества является удовлетворение

его потребностей, в том числе – потребности в передвижении. В связи с
этим, можно предположить, что каждый пассажир, выбирая тот или
иной вид транспорта, стремится максимизировать полезный эффект

потребления благ (услуг транспорта). Пассажиры, преследуя указан-
ную цель, формируют спрос на места в различных типах транспорт-

ных средств, удовлетворение которой является главной задачей дея-
тельности транспортной системы. Для передвижения из одного пункта
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в другой пассажир может воспользоваться различными видами транс-
порта.

В зависимости от цели поездки и критериев, которыми задаётся
пассажир, при выборе того или иного вида транспорта, эти критерии

могут быть различными. Таким образом, проблема индивидуального
выбора вида транспортного средства пассажиром заключается в ре-

шении вопроса о том, каким количеством поездок различными видами
или типами транспорта пассажир может воспользоваться при задан-
ных значениях критериев и ограничениях, накладываемых на них.

В этой связи, в прикладной науке возникает необходимость в со-
здании математических моделей, которые должна объяснить, как опре-

деляется выбор типа и вида пассажирского транспорта пассажиром,
учитывая, что каждый пассажир среди множества доступных ему ви-

дов и типов транспортных средств делает оптимальный выбор.
Потребности пассажиров на транспортные услуги могут быть опи-

саны следующими показателями: скоростью (сообщения, перемеще-
ния) или временем поездки, безопасностью, удобством (комфортом,
показателем транспортной усталости), стоимостью поездки (перевоз-

ки).
Показатели скорости, безопасности и удобства в явном виде не

могут иметь адекватного денежного определения. Они могут иметь
только физически измеримое выражение, что определяется требова-

нием адекватности описания транспортной системы [46].
Транспортный спрос в городах и регионах возникает в силу то-

го, что весь комплекс основных социально-значимых видов деятельно-

сти, не может осуществляться в одной географической точке. Напри-
мер, территория города делится на спальные, промышленные, офис-

ные районы, культурно-исторический центр, районы с большим коли-
чеством торговых площадей. Каждая из таких территорий создаёт и

притягивает к себе транспортные потоки с определёнными целями.
В настоящее время спрос пассажиров на транспортные услуги ха-

рактеризуется объёмными, качественными, экономическими и конку-
рентными показателями.

1) Объёмные показатели – количество пассажиров, осуществля-

ющих поездки, расстояния поездок, процент использования производ-
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ственных мощностей.
Количество пассажиров, перевезённых на конкретном маршруте

может быть записано в виде:

Q =
∑

qj, (1)

где qj - количество пассажиров, перевезённых между всеми остановоч-
ными пунктами, входящими в маршрут, j-тым видом транспорта, j=
1 ÷ n (вид транспорта: железнодорожный, автомобильный и т.д).

Следует отметить, что расстояние поездки является ортодроми-
ческим ( кратчайшая линия между двумя точками на поверхности

вращения) для воздушного транспорта, и фактическим для железно-
дорожного и автомобильного транспорта.

Процент использования производственной мощности (вместимо-
сти) транспортного средства (статический показатель) можно оценить

как:
αpass = Qpass/Qmest, (2)

гдеQpass - количество перевезённых пассажиров в одном транспортном
средстве (вагон или поезд, воздушное судно, автобус), Qmest - количе-

ство мест в одном транспортном средстве (вагон или поезд, воздушное
судно, автобус).

Процент использования производственной мощности (вместимо-
сти) транспортного средства (динамический показатель) определяется

как:
αpass∗km = QLpass∗km/Qmest∗km, (3)

где QLpass∗km - количество пассажиро*километров в одном транспорт-
ном средстве (вагон или поезд, воздушное судно, автобус), Qmest∗km - –

количество место*километров в одном транспортном средстве (вагон
или поезд, воздушное судно, автобус).

Объёмные показатели позволяют количественно оценить состоя-
ние потребительского спроса на пассажирские перевозки.

2) Качественные показатели – это относительные величины, вы-

ражающие соотношение между количественными показателями такие
как: общая продолжительность поездки, удобство времени отправле-

ния и прибытия, основные и дополнительные условия поездки. Оцен-
ку качественных показателей на разных видах транспорта различны-
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ми авторами предлагается проводить методом парных сравнений и с
применением коэффициентов значимости. Метод парных сравнений по

каждому качественному показателю позволяет определить наиболее
эффективный вид транспорта, обслуживающий маршрут, и ранжиро-

вать их по мере убывания (например):

γ2 < γ1 < γ3, (4)

где 1, 2 и 3 – сравниваемые виды транспорта на маршруте. Для самого

лучшего вида транспорта по конкретному качественному показателю
присваивается значение 3, для худшего – 1, для среднего – 2.

Для всех качественных показателей устанавливаются коэффици-
енты значимости, составляющие в сумме 1:

β1 + β2 + β3 + β4 = 1. (5)

Набор качественных показателей позволяет дать количественную
характеристику качества транспортного обслуживания населения на

маршруте, выявить конкурентные преимущества и сферы рациональ-
ного применения разных видов транспорта, оценить соответствие ка-

чественных показателей стандартам транспортного обслуживания на-
селения.

3) Экономические показатели: общая стоимость поездки, себесто-
имость поездки. Анализ тарифов должен проводиться для разных пе-

риодов года (высокие и низкие периоды тарифов). При оценке себе-
стоимости перевозок и расходов на межрегиональные пассажирские
перевозки по маршрутам должны быть применены современные мето-

дические подходы к управлению издержками на разных видах транс-
порта.

4) Состояние конкуренции: показатели состояния транспортно-
го рынка учитывают перечень видов транспорта и перевозчиков, осу-

ществляющих регулярные пассажирские перевозки по маршруту (кор-
респонденции), количество назначений и производственную мощность
перевозчиков, характеристику конкуренции.

Набор данных показателей позволяет получить объективную ха-
рактеристику транспортного предложения на маршрутах. Для оценки

конкурентного состояния рынка могут применяться показатели ры-
ночной концентрации и индекс Герфиндаля–Гиршмана [47].
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Коэффициент концентрации позволяет сопоставить доли предпри-
ятий, влияющих на рыночную долю отрасли на транспортном рынке

пассажирских перевозок. Коэффициент концентрации определяется
как сумма рыночных долей крупнейших перевозчиков:

CRk =

k
∑

i=1

Si, (6)

где CRk - индекс концентрации k перевозчиков, в %; Si - доля продаж

i–го перевозчика в объёме реализации транспортных услуг на рынке,
в %; k – число хозяйствующих субъектов (перевозчиков) на рынке,

взятых для расчёта индекса Индекс Герфиндаля—Гиршмана (обозна-
чаемого HHI ).

Индекс Герфиндаля—Гиршмана используется для оценки степе-

ни монополизации отрасли, вычисляется как сумма квадратов долей
продаж каждого перевозчика в отрасли [47]:

HHI = S2
1 + S2

2 + ...+ S2
n, (7)

где S1, ...Sn - выраженные в процентах доли продаж компании – пере-

возчика в отрасли, определяемые как отношение объёма продаж пере-
возчика к объёму всех продаж отрасли. По значениям коэффициентов

концентрации (CR) и индексов Герфиндаля — Гиршмана выделяются
три типа рынка см. Таблица 1.1.

1.2 Методологии оценки изменений транспортного спроса

1.2.1 Основные этапы прогнозирования изменений транспортного спро-
са

В ходе задачи оценки транспортного спроса моделированию под-
лежит изменение спроса конкретный вид транспорта, оценку которого

можно разбить на следующие направления:
1. Динамика показателей спроса на транспортные услуги за счёт

изменения транспортной подвижности населения.

2. Динамика спроса на пассажирские перевозки, за счёт изменений
транспортной инфраструктуры (индуцированный спрос).

3. Изменение спроса на пассажирские перевозки на конкретный
вид транспорта из-за переключений с других видов транспорта:
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Высоко При 70% < CR3 < 100% При 80%< CR4 < 100%

концентрированные 2000 < ННI < 10 000 1800 < ННI < 10 000

рынки

Умеренно При 45% < CR3 < 70% При 45%< CR4 < 80%

концентрированные 1000 < ННI < 2000 1000 < ННI < 1800

рынки

Низко При CR3 < 45% При CR4 < 45%

концентрированные ННI < 1000 ННI < 1000

рынки

Таблица 1: Уровни конкуренция на рынках транспортных услуг для пассажиров

- Переключение с других видов транспорта по причине роста до-
ходов населения или субъективных предпочтений пассажиров.

- Переключение с других видов транспорта за счёт изменения па-
раметров этих видов транспорта (например, изменения времени в пу-
ти, стоимости, комфортности поездок).

Разделение моделей оценки изменений транспортного спроса на
вышеуказанные направления позволяет учитывать различные факто-

ры, влияющие на прирост спроса на транспортные услуги, что не мо-
жет быть объединено в одной модели.

Для моделирования и оценки спроса на транспортные услуги по
первому направлению может быть использована многофакторная ли-

нейная регрессионная модель. Такой выбор обусловлен связью подвиж-
ности населения с социально - экономическими факторами и тем, что
данный класс моделей хорошо подходит для целостных транспортных

систем. Также стоит отметить, что модель рассчитывается в разностях
(то есть для приростов) для учёта возможных проблем, связанных с

нестационарностью временных рядов, вероятностные свойства кото-
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рых изменяются с течением времени.

1.2.2 Изменение спроса на транспортные услуги за счёт изменения
транспортной подвижности населения

Одним из основных показателей транспортного спроса является
транспортная подвижность. Под транспортной подвижностью населе-
ния понимается количество поездок на одного человека или количество

пассажиро-километров на одного человека в год и может определяться
по транспорту в целом, по видам транспорта общего пользования.

Различают два основных вида показателя «транспортной подвиж-
ности»: статический - количество поездок, приходящихся на 1 чело-

века в год, и динамический - пассажирооборот (ПКМ), приходящийся
на одного человека в год.

Статическая транспортная подвижность населения определяется

по формуле:

TPc =
V

M
, (8)

где V – количество перевозки пассажиров в целом по транспортному
комплексу, пасс, M – численность населения.

Динамическая транспортная подвижность населения TPd опреде-
ляется по формуле:

TPd =
V L

M
, (9)

где VL– пассажирооборот, паcс.км.
В настоящее время в открытом доступе публикуются статистиче-

ские сборники – «Российский статистический ежегодник», «Россия в
цифрах» и «Демографический ежегодник России», отражающие по-
казатели численности населения России и перевозок пассажиров по

видам транспорта.
Динамическая транспортная подвижность населения показывает

изменения мобильности населения при перевозках на большое рассто-
яние. Статическая транспортная подвижность отражают частоту по-

ездок, что наиболее актуально при небольших и средних дальностях
поездок.

Динамика показателей транспортной подвижности отражает из-
менение пассажирских перевозок в стране, уровень материального бла-
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госостояния людей и уровень материально-технической базы транс-
порта [48].

Среди основных факторов, влияющих на будущие подвижности
(динамику подвижности) населения можно назвать следующие:

1. Общие показатели экономического развития: валовой региональ-
ный продукт (ВРП), оборот розничной торговли, инвестиции в основ-

ной капитал, обеспеченность населения личным автотранспортом.
2. Демографические показатели: численность населения, числен-

ность экономически активного населения, доля экономически актив-

ного населения.
3. Финансовые показатели: индексы тарифов по видам транспорта;

среднедушевые доходы населения.
На перспективный расчётный срок изменения транспортной по-

движности можно определять следующими методами: на основе ре-
зультатов обработки отчетно - статистических данных — методом экс-

траполяции; по результатам натурного обследования пассажиропото-
ков; по результатам выборочных анкетных обследований; исходя из
потребностей населения в передвижениях (аналитический метод).

Перечисленные методы прогнозирования транспортной подвиж-
ности населения имеют отдельные недостатки. Транспортная подвиж-

ность, рассчитанная на основании обработки отчетно - статистических
данных или определённая по результатам натурного обследования пас-

сажиропотоков, отражает маршрутную подвижность на период полу-
чения статистических данных. Она не учитывает перспективные изме-
нения спроса на транспортные услуги при улучшении работы транс-

порта и росте благосостояния населения.
Транспортная подвижность, определённая на основании данных

выборочного анкетного обследования, является сетевой. Однако дан-
ные такого обследования отражают подвижность только на период его

проведения. Кроме того, транспортная подвижность, установленная
по данным выборочного анкетного обследования, может иметь значи-

тельные погрешности из-за недостаточного процента выборки, неоди-
накового соотношения групп населения, попавших в выборку, времени
проведения обследования и др.

Метод подсчета подвижности населения городов путем выявле-

24



ния потребностей в передвижениях базируется на ряде предположений
и допущений. Сама потребность в передвижениях зависит от многих

факторов, которые трудно поддаются учёту. Поэтому определённая
таким путем подвижность всегда сравнивается с фактической подвиж-

ностью, делённой на коэффициент пересадочности, который изменя-
ется в зависимости от величины населённого пункта (транспортного

района).
Учитывая вышеизложенное, транспортную подвижность на пер-

спективу рекомендуется прогнозировать по данным отчетно- стати-

стических показателей, исходя из предельных значений подвижности в
каждой группе населённых пунктов. Значение транспортной подвиж-

ности для определённого транспортного района принимается в гра-
ницах между допустимыми пределами колебания этого показателя, с

учетом изменений валового регионального продукта и индекса тарифа.
Для оценки чувствительности подвижности населения от выше-

указанных экономических и социальных факторов рассмотрим при-
менение многофакторной линейной регрессионной модели.

Рассмотрим на примере получение коэффициентов чувствитель-

ности и прогнозных значений транспортной подвижности населения
из транспортного района i в транспортный район j (на основании

матрицы существующего транспортно спроса) от изменений валового
регионального продукта (ВРП) и индекса тарифа. Для каждой корре-

спонденции по виду транспорта будет использоваться модель:

∆Mt = β0 + β1∆GRP
fr
t + β2∆GRP

to
t + β3∆Itt +∆εt, (10)

где ∆Mt – изменение подвижности (пассажиропотока) из транспорт-

ного района i для конкретного вида транспорта в момент времени t по
отношению к моменту t-1; ∆GRP fr

t – изменение валового регионально-

го продукта в транспортном районе, из которого идёт пассажиропоток,
в момент времени t по отношению к моменту t-1 ; ∆GRP to

t – измене-
ние валового регионального продукта (ВРП) в транспортном районе,

в который идёт пассажиропоток, в момент времени t по отношению к
моменту t-1 ; ∆Itt - изменение индекса тарифа для вида транспорта в

момент времени t по отношению к моменту t-1; β = (β0, β1, β2, β3), εt
- случайная ошибка.
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Чтобы получить оценки β̂ = (β0, β1, β2, β3), необходимо:
1. Получить следующие данные: прирост пассажиропотока (∆Mt)

для конкретной корреспонденции по конкретному виду транспорта
в виде вектора (обозначим его как Y ); факторы (в данном случае

два прироста ВРП и индекса тарифа) и сформировать из них матри-
цу (обозначим её X ), в которой значения факторов расположены по
столбцам.

2. Подставить описанные выше данные в выражение:

β̂ = (XTX)−1XTY. (11)

Таким образом, можно получить оценки коэффициентов чувстви-
тельности. Для получения прогнозов пассажиропотока, помимо коэф-

фициентов чувствительности (заданных экзогенно (предопределены,
заданы их значения, независимости от функционирования моделиру-

емой системы) или найденных как описано выше) также необходимы
изменяемые значения факторов (в данном случае два прироста ВРП

и индекса тарифа). Тогда подставив их в уравнение модели, описан-
ное выше, находятся изменения приростов пассажиропотока на годы,
по которым есть прогнозные значения факторов. Из приростов легко

получить объёмы:
Mt+1 =Mt +∆Mt+1, (12)

где Mt - известный пассажиропоток за прошлый период (то есть та-

кую процедуру стоит проводить, начиная с первого прогнозного значе-
ния, когда известен фактический пассажиропоток за последний год);
∆Mt+1 - получаемое значение прироста спроса на транспорт; Mt+1 -

прогнозное значение пассажиропотока.
В случае с трансграничными перевозками, к вышеперечисленным

переменным добавляются факторы, связанные с международными со-
циально - экономическими и финансовыми отношениями, например:

валютные курсы; внешнеторговый оборот (как показатель уровня эко-
номического сотрудничества); наличие визового режима; типологиче-
ский характер связи (туристический, деловой, личный).

Получив оценки коэффициентов и имея доступ к прогнозным зна-
чениям для факторов модели, можно получить прогнозные значения

для прироста подвижности и, следовательно, прогноз для компоненты
прироста пассажиропотока, связанной с изменением в подвижности.
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Отметим, что данная компонента по своей сути будет отражать
ту часть прироста пассажиропотока, которая произошла за счёт пере-

ключения с другого вида транспорта без изменения параметров для
видов транспорта.

Транспортная подвижность различается у разных групп населе-
ния. По социальному составу население обычно разделяют на четыре

группы:
1) трудящиеся (рабочие и служащие) предприятий промышленно-

сти, организаций и сельского хозяйства;

2) трудящиеся (рабочие и служащие) учебных учреждений, пред-
приятий жилищно-коммунального хозяйства, торговли, социально-бы-

товых услуг;
3) учащиеся вузов, техникумов и училищ;

4) несамодеятельное население: дети дошкольного и школьного
возраста, неработающие пенсионеры, домохозяйки, инвалиды.

Наиболее высокая транспортная подвижность характерна для пер-
вой и третьей групп населения.

Транспортная подвижность имеет большие пределы колебания.

Она изменяется в зависимости от величины населённого пункта, его
обеспеченности местами приложения труда и социально-бытовыми услу-

гами, уровня развития транспорта и других факторов.
В качестве обобщающего показателя при анализе транспортной

подвижности можно также принять численность населения, прожива-
ющего в территориальном образовании, а влияние других факторов
учитывают в допустимых пределах колебания этого показателя.

Транспортная подвижность не остаётся постоянной во времени.
Она, как правило, повышается с ростом благосостояния населения, в

связи с созданием новых мест приложения труда, улучшением рабо-
ты пассажирского транспорта и повышением качества транспортной

инфраструктуры.
Для организации эффективной работы пассажирского транспор-

та необходимо стремиться к наиболее точному определению объема не
только текущего спроса, но и тенденцию его изменения в перспективе,
так как от этого зависят потребность в транспортных средствах, а так-

же в инвестициях, направленных на развитие пассажирского транс-
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порта.
Наибольший уровень транспортной подвижности характерен для

населения, проживающего в крупных городах и находящегося в трудо-
способном возрасте – от 18 лет до 55-60 лет. Как правило, в населённых

пунктах проживает около 50% населения, находящегося в трудоспособ-
ном возрасте.

В таблице 1.2.2 представлены нормативы транспортной подвиж-
ности городского и сельского населения, которые используются в гра-
достроительном проектировании.

Группы Численность Транспортная Средняя Средняя

городских населения подвижность транспортная транспортная

округов и тыс.чел поездок/год на подвижность подвижность

поселений, пассажирском поездок/год на поездок/суток на

сельских транспорте пассажирском пассажирском

населённых общего транспорте транспорте

пунктов пользования общего общего

пользования пользования

Группы городских округов и поселений

крупнейшие свыше 1000 650-820 700 1.92

крупные от 250 до 1000 400-650 575 1.58

большие от 100 до 250 300 - 400 450 1.23

средние от 50 до 100 250-300 275 0.75

малые от 20 до 50 150-250 200 0.55

малые от 10 до 20 100-150 125 0.34

малые от 3 до 10 80-100 90 0.25

Группы сельских населенных пунктов

крупные свыше 3 80-100 90 0.25

большие от 1 до 3 60-80 70 0.20

средние от 0.2 до 1 50-60 55 0.15

малые до 0.2 30-50 40 0.10

Таблица 2: Нормативы транспортной подвижности населения
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Рис. 1: Изменение средней транспортной подвижности в зависимости от числен-
ности населения

Из данных таблицы 1.2.2 и рис. 1 следует чёткая зависимость:

уменьшения транспортной подвижности при снижении численности
населения. В сельских населенных пунктах, в отличие от городов,

удельный вес передвижений пешком составляет около 60% , причем
максимальная величина достигается в рабочие дни. За последние го-
ды, с ростом уровня автомобилизации и строительством коттеджных

посёлков, основным способом передвижений жителей сельских насе-
ленных пунктов стал легковой автотранспорт (служебный или нахо-

дящийся в личной собственности граждан), на нем в будние дни совер-
шается 25 - 30% поездок, а в выходные дни – до 40% . Доля пассажир-

ского транспорта общего пользования составляет 5 - 10% от общего
числа передвижений, чуть ниже доля передвижений с использовани-
ем велосипеда – 4 - 6% . Такая структура передвижений принципи-

ально отличается от соответствующей структуры в крупных городах.
Данные исследования показали, что в сельских населённых пунктах

из общего количества передвижений в сутки, равного 3, доля поездок
с использованием общественного пассажирского транспорта не превы-
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шает 5 - 10%. Это свидетельствует о том, что в связи с незначительным
количеством рейсов общественного транспорта население сельских на-

селённых пунктов вынуждено искать другие способы передвижения.

1.2.3 Изменение спроса на транспортные услуги для пассажиров за
счёт индуцированного спроса, связанного с изменением транс-
портной инфраструктуры

В модели изменения спроса на транспортные услуги для пассажи-
ров за счёт индуцированного спроса, связанного с изменением транс-

портной инфраструктуры предполагается, что спрос на транспорт-
ные услуги ограничивает недостаточный уровень инфраструктурной

связности. Для оценки изменения транспортного спроса предлагается
использовать гравитационную модель (подробнее см. например [49],
[50], [51], [52], [53], [54]) следующего типа:

∆PTij = Ats

PiPj

ts2ij
− PT ′

ij, (13)

где ∆PTij – прирост пассажиропотока из транспортного района i в

транспортный район j ; Pi – численность населения транспортного рай-
она, из которого идёт пассажиропоток; Pj – численность населения

транспортного района, в который идёт пассажиропоток; ts2ij – средне-
взвешенное время в пути между транспортными районами i и j (мера
удалённости); Ats – коэффициент, определённый на основании обучаю-

щей группировки «насыщенных» инфраструктурой пар пунктов, ана-
логичных паре транспортных районов i и j по удалённости ts, опре-

делён как средневзвешенный по объёму пассажиропотока коэффици-
ент. PT ′

ij – фактический пассажиропоток из транспортного района i

в транспортный район j в условиях «ненасыщенной» транспортной
инфраструктуры.

Следует отметить, что изменения транспортного спроса будет иметь

положительное изменение, если планируется улучшение транспортной
инфраструктуры по конкретной корреспонденции (для конкретного

вида транспорта), в противном случае, прирост по данной компонен-
те равен нулю или отрицательный (в случае ухудшения транспортной

инфраструктуры, снижения ее пропускной способности).
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1.2.4 Изменение спроса на транспортные услуги за счёт перераспреде-
ления пассажиров между видами транспорта

Рассмотрим изменение спроса на транспортные услуги за счёт пе-
реключения с другого вида транспорта из-за изменения параметров

вида транспорта. Параметрами транспорта будем считать среднее вре-
мя в пути, стоимость поездки и уровень комфорта. Тогда для каждого

из рассматриваемых нами видов транспорта строится модель дискрет-
ного выбора между, двумя или более альтернативами. Среди факторов

модели находятся параметры для аналогичных видов транспорта. Это
связано с тем, что при выборе вида транспорта пассажиры учитывают
параметры не только выбираемого вида транспорта, но и его аналогов.

Говоря о точной форме модели дискретного выбора, то это либо logit
модель (см. например [55], [56], [57]) либо probit модель (см., напри-

мер, [59], [60]). Выбор осуществляется после получения оценок путём
сравнения информационных критериев Акайке (AIC ) [56], Шварца

(BIC ) [59], а также сравнением значений логарифма правдоподобия
альтернативных вариантов.

Модель logit выглядит следующим образом:

P (y = 1|x) = f(z) =
1

1 + e−z
, (14)

где y – выбор пассажира (1, если выбирается данный вид транспорта

и 0, если нет); x – вектор факторов; f(z) – функция плотности вероят-
ности логистического распределения.

Модель probit имеет следующий вид:

P (y = 1|x) = Φ(z) =
1√
2π
e−

1

2
z2, (15)

где y – выбор пассажира; x – вектор факторов; Φ(z) – функция плот-

ности вероятности нормального распределения.
Модели logit и probit во многом схожи и в обоих случаях z являет-

ся «латентной» (скрытой) переменной - склонностью к выбору данного
вида транспорта (для которого оценивается модель). Данная перемен-

ная представляет собой линейную комбинацию параметров транспор-
та:

zi =

s
∑

l=1

αltl +

s
∑

j=1

βjρj +

s
∑

k=1

γkck, (16)
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где tl – среднее время в пути l -ого транспорта; ρj - стоимость поездки
j -ого транспорта; ck - уровень комфорта поездки k -ого транспорта.

Далее используются оценки коэффициентов модели (α, β, γ, ρ)
методом максимального правдоподобия [58]. Данные оценки обла-

дают свойством состоятельности. Чтобы прогнозировать переключе-
ние с одного вида транспорта на другой, для каждой из моделей (по

видам транспорта) рассчитываются предельные эффекты изменений
транспортного спроса. Расчёт предельного эффекта происходит в кон-
кретной точке корреспонденции пассажиров (отправления или назна-

чения), следовательно, для прогноза переключений в конкретной кор-
респонденции предельный эффект будет рассчитываться при парамет-

рах видов транспорта для этой корреспонденции. Для России в целом
предельный эффект может быть рассчитан при усреднённых парамет-

рах видов транспорта.
При оценке изменений использование модели описывающей изме-

нение транспортного спроса с большим числом объясняющих перемен-
ных связан с тем, что другие модели (например, система нескольких
одновременных probit уравнений mvprobit) являются неприменимыми

в силу высокой алгоритмической и вычислительной сложности.
Возможность улучшить данную модель может появиться, когда у

данных появится панельная структура (это прослеженные во времени
пространственные выборки, то есть они состоят из наблюдений одних

и тех же экономических единиц, которые осуществляются в последо-
вательные периоды времени, то есть у каждой корреспонденции будет
несколько наблюдений во времени. В таком случае можно использо-

вать панельные модели дискретного выбора: панельный logit или па-
нельный probit.

Для простоты можно оценивать только logit модель, так как от-
личие её результатов от результатов probit модели незначительно.

Для получения данных о переключении для корреспонденции (точ-
ка отправления - точка назначения) при оценке по данным за послед-

ний год необходимо следующее:
1. Получить следующие данные:
Информацию о выборе пассажиром вида транспорта (распределе-

ние пассажиров по используемым видам транспорта) в виде вектора.

32



Значения параметров видов транспорта (обозначим их как xi).
Выбор пользователя корреспонденции (то есть точка, в которой

значения параметров видов транспорта соответствуют актуальным для
выбранной корреспонденции).

Указание пользователем изменения параметров видов транспорта.
2. Записать функцию правдоподобия для каждого рассматривае-

мого вида транспорта:

L(β) =

n
∏

i=1

F (β0 +
∑

i

βixi) → maxβ, (17)

где L(β) – функция правдоподобия; F (·) - кумулятивная функция рас-
пределения логистического распределения в случае logit ; xi – парамет-

ры для видов транспорта: исследуемого и его аналогов. Набор видов
транспорта для кластера задаётся вручную: β = (β0, β1, ..) – оценива-

емые коэффициенты.
3. Подставить в формулу (17) исходные данные (выбор и парамет-

ры видов транспорта) и численно найти глобальный максимум (есть

множество методов, например, градиентный спуск) функции правдо-
подобия по оцениваемым коэффициентам β. В результате найдутся

оценки β̂.
4. Для получения изменений по переключению между видами транс-

порта для указанной корреспонденции, необходимо подставить акту-
альные значения параметров видов транспорта (для соответствующей

корреспонденции), оценки β̂ в следующие уравнения (по каждому рас-
сматриваемому виду транспорта для каждого параметра вида транс-
порта):

δyi
δxk

= f(β0 +
∑

i

βixi)β̂k, (18)

где xi– значения параметров видов транспорта для корреспонденции

указанной пользователем; f – функция плотности вероятности логи-
стического распределения; β̂k – оценка коэффициента, полученная вы-

ше для соответствующего параметра вида транспорта.
Особенностью таких предельных эффектов является то, что на

эффект одного параметра видов транспорта будут влиять значения
всех остальных параметров, так как они входят в функцию плотности
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вероятности распределения. Благодаря этому, для расчёта показате-
лей чувствительности к параметрам видов транспорта для конкрет-

ной корреспонденции, достаточно при расчёте предельных эффектов
выбрать значения параметров видов транспорта равными соответству-

ющим актуальным параметрам видов транспорта по необходимой кор-
респонденции.

Ключевым фактором при принятии решения о выборе вида транс-
порта являются совокупные затраты на поездку, состоящие из стои-
мости билета и стоимости потраченного времени, которые могут быть

выражены формулой:

Cg = C + h, (19)

где С – стоимость билета, h - стоимость потраченного времени, Cg –

совокупные транспортные затраты.
Соотношение спроса на вид транспорта n и на вид транспорта m

равно соотношению совокупных затрат:

Pn

Pm

=
Cg−n

Cg−m

= q, (20)

где Pn – пассажиропоток на виде транспорта n, Pm – пассажиропоток
на виде транспорта m, Cg−n - совокупные затраты одного пассажира

на виде транспорта n, Cg−m -совокупные затраты одного пассажира
на виде транспорта m.

Следовательно, доля пассажиров, переключившихся на вид транс-
порта n с транспорта m будет равна:

Pn =
q

q + 1
, (21)

где q - соотношение совокупных затрат на видах транспорта m и n.
Из рис. 2 видно, что распределение поездок по видам транспорта

будет осуществляться следующим образом:
а) на дальние расстояния (более 1000-1500 км) формируется спрос

на маршруты воздушного сообщения, так как автомобильный и же-
лезнодорожный транспорт в значительной степени уступают авиаци-

онному транспорту по временным показателям;
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Рис. 2: Зависимость стоимости поездки от расстояния по видам транспорта (в
ценах 2014 года)

б) на средние расстояния (600 – 1500 км) формируется спрос как
на железнодорожный, так и на авиационный транспорт;

в) на сравнительно небольшие расстояния (до 400 - 600 км) фор-
мируется спрос на автомобильные перевозки, что обусловлено недо-

статочным уровнем комфорта при более продолжительных поездках,
а также большими затратами времени.

Расчёт реального времени (рис. 3) складывается из: времени по-
лёта с учетом руления; времени прохождения регистрации и посадки
на рейс в аэропорту отправления (2 часа); времени получения бага-

жа в аэропорту прибытия (0,5 часа); времени в пути от центра города
отправления до аэропорта; времени в пути от аэропорта прибытия до

центра города.
Существующие модели прогнозирования потребностей пассажи-

ров в транспортных услугах учитывают, что чем больше разница в
тарифах между видами транспорта, тем больше должно быть влия-

ние цены на переключение пассажиропотока. При этом зависимость
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Рис. 3: Зависимость времени в пути от расстояния по видам транспорта

переключений от цены на билет должна быть нелинейной. Коэффи-

циент эластичности может быть выражен следующим образом:

α =
Cn

Cm

. (22)

Смысл такого выражения заключается в том, что по мере увели-
чения дальности поездки растёт роль фактора цены поездки, что, в

свою очередь, сокращает переключения. Дополнительным фактором,
определяющим нелинейность зависимости переключений пассажиро-

потока от совокупных затрат на поездку является эластичность по
комфортности поездки. Чем больше разница в комфорте между вида-

ми транспорта, тем больше значимость слагаемого h (стоимости време-
ни в пути) в выражении (19) [121]. При этом коэффициент β состоит
из трёх количественно измеримых критериев комфорта поездки: а –

нормативная плотность размещения пассажиров в салоне (чел./м2), b
– шумовое загрязнение в салоне (дБ), c – пунктуальность (%), рассчи-

тываемая как среднее приращение продолжительности поездки.
Интегральную оценку комфорта можно рассчитать как среднее
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значение нормированных показателей: плотности пассажиров, уровня
шума в салоне и пунктуальности:

β =
1

3
(a+ b+ c), (23)

где a - плотность пассажиров, b – уровень шума в салоне, с – пункту-

альность.
С учетом выражений (19)-(23) можно получить следующее уравне-

ние для расчёта переключения пассажиропотока с видами транспорта
m и n:

Pn

Pm

=
Cα

m + (hmTm)
βm

Cα
n ++(hnTn)βn

, (24)

где Pn – начальный пассажиропоток видом транспорта n между дву-

мя населёнными пунктами i и j ; Pm – пассажиропоток между двумя
населёнными пунктами i и j видом транспорта m; Cn – стоимость

проезда видом транспорта n между городами i и j ; Cm – стоимость
проезда видом транспорта m между городами i и j ; Tn – время в пути
видом транспорта n между городами i и j ; Tm – время в пути видом

транспорта m между городами i и j ; hm – стоимость времени пассажи-
ров, выбирающих вид транспорта m; hn – стоимость времени пассажи-

ров, выбирающих вид транспорта n; α – коэффициент эластичности
по цене; β – коэффициент эластичности по комфорту.

Уравнение (24) может применяться отдельно для перераспределе-
ния спроса на пассажирские перевозки на различных видах транспор-
та.

1.3 Анализ теоретических аспектов современной методоло-

гии прогнозирования транспортного спроса

Рассмотрим вопросы о возможности и ограничениях применения

методологий некоторых прикладных исследований по прогнозирова-
нию спроса пассажиров на транспортные услуги. В работе Нацио-

нальной компании французских железных дорог (SNCF ), посвящён-
ной моделированию введения железнодорожной магистрали, исполь-
зуются широко распространённые модели для прогнозирования спроса

на транспортные услуги [61].
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Применяемые SNCF модели прогнозирования спроса достаточно
общие и могут быть применены для широкого класса задач. SNCF

выделяет три ситуации в отношении введения нового вида сообщения:
1. Базовая ситуация – рассматриваются все годы, по которым до-

ступна статистика.
2. Ситуация без проекта – рассматриваются годы, следующие за

базовым годом и до момента введения нового участка.
3. Ситуация с проектом – рассматривается введение проекта в экс-

плуатацию и последующие за этим годы.

При этом выделяются следующие компоненты, по которым про-
изводится прогнозирование спроса на транспортные услуги:

1. Изменение спроса на транспортные услуги за счёт изменения
социально-экономических переменных.

2. Изменение спроса на транспортные услуги вида транспорта за
счёт переключения с другого вида транспорта.

3. Изменение индуцированного спроса на транспортные услуги.
Для моделирования спроса на пассажирские перевозки для конкрет-
ного вида транспорта M (сюда входят железнодорожный, воздушный,

автомобильный, морской и речной) используется следующая мульти-
пликативная модель:

Traffic(M)t = K ·GDP gdp(M)
t POP

pop(M)
t SUPPLY

supply(M)
t , (25)

где, t – момент времени; K – константа модели; GDP – валовой на-
циональный продукт (ВНП); POP – численность населения; SUPPLY

– поставки (не конкретизируется это переменная); gdp(M), pop(M) и
supply(M) – коэффициенты эластичности спроса на вид транспорта M

по соответствующему показателю.
Переменные для модели берутся из государственной статистики,

и осуществляется оценка коэффициентов эластичности спроса и кон-

стант модели. Оценивать такую нелинейную модель довольно сложно,
поэтому для этого необходимо осуществить переход к модели в лога-

рифмах:
ln(Traffic(M))t = ln(K) + gdp(M) · ln(GDP )t+

+pop(M) · ln(POP )t + supply(M) · ln(SUPPLY )t + εt, (26)

38



где εt – случайная ошибка модели, являющаяся случайной величиной,
распределенной по нормальному закону с математическим ожиданием

равным нулю.
Оценки для константы и коэффициентов эластичности, можно по-

лучить с помощью метода наименьших квадратов. Более того, эти
оценки будут эффективными в классе линейных несмещенных оце-

нок, если выполнены предпосылки теоремы Гаусса-Маркова (подроб-
нее см. [62], [63]), то есть: модель правильно специфицирована (функ-
циональная форма модели соответствует функциональной форме дан-

ных, отсутствуют пропущенные и лишние переменные, линейность по
параметрам), переменные не являются случайными величинами, от-

сутствует линейная зависимость между переменными, ошибки не но-
сят систематического характера (математическое ожидание случайной

ошибки равно нулю), дисперсия случайной ошибки постоянна, ошибки
независимы.

Проблема состоит в том, что для прогноза (а именно так полу-
чаются прогнозные значения для ситуации без проекта) понадобятся
прогнозные значения регрессоров (ВВП, численности населения и по-

ставок). Соответственно, точность прогноза спроса на услуги транс-
порта будет связана с точностью прогнозов используемых показате-

лей. Избежать этого можно, используя для моделирования спроса на
услуги транспорта подход Бокса-Дженкинса, то есть модели класса

ARIMA (см. например [64], [65]).
Важную роль в анализе у SNCF играет показатель обобщённых

издержек, который определяется следующим образом:

Cg = (Pjourney + Paccess) + h(Tjourney + Taccess). (27)

где Cg – обобщённые издержки, Pjourney – стоимость основной поездки,
Paccess – стоимость вспомогательных поездок (чтобы добраться до ос-

новного транспорта), Tjourney – время основной поездки, Taccess – время
вспомогательных поездок, h - ценность времени.

Поскольку обобщённые издержки – это сумма денежных затрат и
переведённых в денежный эквивалент временных затрат на поездку из
зоны i в зону j, введя показатель суммарной стоимости поездки P =

Pjourney + Paccess и суммарного времени поездки T = Tjourney + Taccess,
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можно представить выражение обобщённых издержек следующим об-
разом:

Cg = P + hT, (28)

Для моделирования прогноза переключения спроса по видам транс-
порта, при введении в эксплуатацию нового транспортного проекта

или изменении параметров транспортного сообщения по существую-
щей инфраструктуре, авторы используют два подхода. Первый подход
ограничен выбором между двумя видами транспорта, в то время как

второй лишён этого недостатка.
Первый подход связан с распределением ценности времени и зна-

чения ценности, при котором безразлично какой из двух видов транс-
порта использовать. То есть для каждого из двух видов транспор-

та (самолёт и поезд) у авторов подхода есть собственное выражение
обобщённых издержек, так как стоимость и время поездки различны.
Тогда найдётся такое значение ценности h0, при котором без разницы

какой транспорт использовать (то есть равны обобщённые издержки).
Это значение находится явно:

h0 =
P1 − P2

T2 − T1
. (29)

Далее, находится доля пассажиров с ценностью времени h ≤ h0
(то есть пользующихся тем транспортом, у которого на этом интерва-

ле ценности времени меньше обобщённых издержек), интегрировани-
ем функции плотности вероятности логнормального распределения по

области h ∈ [0, h0], то есть нахождением вероятности, того что h ≤ h0:

Prob(h ≤ h0) =

∫ h0

0

1

σh
√
2π
exp(− 1

2σ2
(log(h)−m)2)dh. (30)

Доля пользующихся вторым видом транспорта (h ≥ h0) находится

вычитанием из единицы найденной выше доли, так как Prob(h > h0) =
1− Prob(h ≤ h0) по определению вероятности.

При изменении в параметрах транспортной системы, например,

строится новая железнодорожная магистраль с точки зрения рассмат-
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риваемой модели это изменение обобщённых издержек: стоимости и
времени поездки.

Пусть изменяются параметры для первого вида транспорта, тогда
меняются его обобщённые издержки, а, следовательно, точка пересече-

ния меняется с h0 на некоторую новую точку h1. Аналогично случаю с
h0 находятся доли для двух видов транспорта для точки h1. В резуль-

тате, можно получить изменение долей использования каждого вида
транспорта, то есть переключение с одного вида транспорта на другой.

Представленный подход имеет следующие недостатки: метод огра-

ничен двумя видами транспорта и для случаев, где есть выбор из трёх
и более видов транспорта он не подходит; метод использует логнор-

мальное распределение доходов, а в соответствии с [64] распределение
доходов имеет форму сочетаний логнормальных распределений. Такая

модель прогноза учитывает только переключения, связанные с изме-
нением стоимости и времени поездки, и не может учесть субъективные

факторы.
Рассмотрим применение функции полезности поездки на транс-

порте m между городами i и j :

umij = eγCgmij , (31)

где Cgmij - обобщённые издержки поездки на транспорте m между зо-
нами i и j ; γ - константа модели (фактор дисконтирования - является

базой для расчётов издержек поездки с учётом фактора времени).
Для расчёта доли транспорта m среди всех остальных видов транс-

порта (всего M видов) используется следующая формула:

Sharemij =
u(Cgmij )

∑

k ∈Mu(Cgkij)
. (32)

Соответственно, при изменении параметров обобщённых издержек

одного или нескольких видов транспорта, можно пересчитать их доли
и получить изменения долей использования каждого вида транспорта.

К плюсам такого подхода относится то, что число видов транспорта
не ограничено двумя. Также использование функции полезности поз-

воляет в некотором смысле учесть субъективные факторы.
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Помимо переключений с другого вида транспорта, SNCF модели-
руют индуцированный спрос. Индуцированными поездками называ-

ются такие поездки, что их осуществление невозможно без проведения
дополнительных мероприятий (например, улучшения инфраструкту-

ры или повышения дохода). Следует отметить, что объём индуциро-
ванных или дедуцированных перевозок рассчитывается на основании

поездок, возникших не в результате перераспределения между отдель-
ными видами транспорта.

Для расчёта прогноза индуцированного спроса применяют грави-

тационную модель (оценка изменений с использованием данного мето-
да рассмотрена в разделе 1.2.):

Trafficij = k
((Popi · Popj) · (Revi · Revj))α

Cgβij
, (33)

где Popi, Popj – население в зонах i и j ; Revi, Revj - доходы населения

в зонах i и j ; α - коэффициент эластичности пассажиропотока по на-
селению и доходам; β - коэффициент эластичности пассажиропотока

по обобщённым издержкам; k - константа модели.
Взяв логарифмы от выражения (33) можно перейти к линейной

модели:

ln(Trafficij) = ln(k)+α·ln((Popi·Popj)·(Revi·Revj))−β ·ln(Cgij)+ε,
(34)

С помощью метода наименьших квадратов можно получить оцен-
ки для константы модели и коэффициентов эластичности α и β. При

выполнении теоремы Гаусса-Маркова [63], эти оценки будут наилуч-
шими в классе линейных несмещенных оценок.

Прогноз изменения в индуцированном спросе на транспортные
услуги соотносится с изменением в обобщённых издержках следую-
щим выражением:

δTraffic

Traffic
= −βδCgij

Cgij
. (35)

Гравитационные модели зарекомендовали себя как основной ин-

струмент при моделировании прогнозов индуцированного спроса [66].
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В модели используются социально-экономические, демографиче-
ские и иные факторы, а также показатели, связанные с затратами на

передвижение. Например, удалённость, время в пути или обобщённые
издержки. Прогнозная модель представляет из себя уравнение:

PTij = k
Xα

i X
β
j

cγij
, (36)

где PTij - прогноз пассажиропотока из транспортного центра i в транс-

портный центр j ; Xi - транспортный центр, из которого идёт пасса-
жиропоток; Xj - транспортный центр, в который идёт пассажиропо-

ток; ij - – показатель, связанный с затратами на передвижение, k –
константа модели (коэффициент пропорциональности); α, β, γ - коэф-
фициенты, которые необходимо оценить. Одним из основных плюсов

данного подхода является то, что линеаризация модели происходит с
помощью логарифмирования (также вносится аддитивная случайная

составляющая):

ln(PTij) = ln(k) + αln(Xi) + βln(Xj)− γln(cij) + εij, (37)

где εij - случайная компонента.

В таком виде модель может быть оценена с помощью метода наи-
меньших квадратов. Более того, полученные оценки будут эффектив-

ными в классе линейных несмещенных, если выполнено условие тео-
ремы Гаусса-Маркова (математические ожидания оценок параметров

равны их теоретическим значениям).
Другой подход к моделированию прогноза индуцированного спро-

са на транспортные услуги предлагают Deutsche Bahn в своей работе

[67]. Индуцированный спрос на транспортные услуги рассчитывается
по следующей формуле:

Rind =
GKα −GKp

max(GKα, GKp)
min(Rp, Ra) · AR, (38)

где Rind – индуцированные перевозки по видам транспорта и целям
поездки; GKp– прогноз обобщённых расходов; Rp – прогноз числа по-

ездок; Ra – число поездок на момент проведения анализа или предше-
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ствующего этапа прогнозирования; AR – доля обобщённых расходов в
полных затратах на поездку.

В данном подходе прогноза учитывается определяемая в зависи-
мости от цели поездки средняя доля обобщённых расходов на поезд-

ку в полных общих затратах на действия, связанные с осуществлени-
ем поездки. Таким образом, в расчёт принимается то, что, например,

небольшое уменьшение продолжительности поездки не обязательно
приведёт к соответствующему увеличению количества отпускных по-
ездок, так как продолжительность отпуска существенно дольше вре-

мени, затрачиваемого на поездку к месту отдыха и обратно.
Рассмотрим иной подход к моделированию спроса на услуги транс-

портной системы на примере прогноза Департамента транспорта Ве-
ликобритании для пассажирской авиации, приведенной в работе [68].

В этом подходе, для учёта неоднородности спроса на транспортные
услуги, авторы выделяют сегменты по трём параметрам: гражданство

пассажира, цель поездки, пункт назначения. В данной работе подход
отличается тем, что используется только одна модель для прогнози-
рования изменения спроса на пассажирские перевозки:

∆ln(Qit) = αi + βi∆ln(Zit) + γiln(Qit−1)) + δiln(Zit−1) + εit, (39)

, где Qit - число пассажиров в сегменте i в момент времени t ; Zit - ха-

рактеризующие переменные для сегмента i в момент времени t (ВВП,
импорт, экспорт, тарифы и другие социально-экономические перемен-
ные); εit - случайная составляющая модели; αi, βi, γi, δi – оцениваемые

коэффициенты.
К минусам такого подхода стоит отнести невозможность модели-

рования индуцированного спроса; для корректировки ошибок необхо-
димо существование интегрирующего соотношения между объясняе-

мой и объясняющими переменными.
Вернёмся к выбору между различными видами транспорта. Как

упоминалось выше, подход SNCF не очень удачен в силу того, что

выбор происходит только между двумя видами транспорта, что нере-
алистично. Для решения этой проблемы следует при прогнозировании

спроса на транспортные услуги учесть вариант модели для большего
числа видов транспорта, который предлагается в работе, посвящённой
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прогнозированию спроса на железнодорожный и другие виды транс-
порта в Гонконге и Шэньчжэнь [69].

Такая модель прогнозирования базируется на логистическом рас-
пределении (один из видов абсолютно непрерывных распределений,

формой напоминает нормальное распределение, но имеет более «тяжё-
лые» хвосты и больший коэффициент эксцесса) и соответствует классу

моделей оценки дискретного выбора [70], [71], а также учитывает более
чем один вид транспорта:

P =
1

1 + eα(GCn−GCr)−β
, (40)

где P - вероятность выбора вида транспорта; GCr - обобщённые из-
держки для вида транспорта, на который переключаются пассажиры;

GCn - обобщённые издержки для остальных видов транспорта; α, β -
коэффициенты модели.

Трудности могут возникнуть с расчётом показателя обобщённых

издержек для всех видов транспорта. Поскольку данный показатель
усредняется по нескольким видам транспорта, сильное изменение в па-

раметрах одного из видов транспорта окажет в такой модели влияние
более слабое, чем в реальности. Для получения прогнозов спроса на

транспортные услуги в денежном выражении, на основании получен-
ных коэффициентов чувствительности и прогнозных значений значе-

ния факторов (ВРП, индекса тарифа и другие), подставив их в уравне-
ния моделей, описанных выше, а также умножив на тарифы услуг для
пассажиров, можно оценить прогнозы приростов спроса в денежном

выражении на транспортные услуги на периоды времени, по которым
есть прогнозные значения факторов.

1.4 Анализ возможностей применения показателя энергопо-
требления в качестве фактора для прогнозирования из-

менений объемов пассажирских перевозок в регионе

Для предоставления транспортных услуг населению транспортной

системе требуется израсходовать некоторое количество не только вре-
мени, но и энергии (себестоимость оказания услуг). Обозначим этот

теоретический минимум расхода энергии для j -ой транспортной услу-
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ги gj(t). Фактический расход энергии на оказание j -той транспорт-
ной услуги обозначим bj(t). Отношение теоретического минимума за-

трат энергии к фактическому расходу на оказание j -ой транспортной
услуги называют коэффициентом совершенства технологии, подроб-

нее см. [72], [73], [74], [75]:

ηj(t) =
gj(t)

bj(t)
. (41)

Установим связь между суммарным энергопотреблением в эко-

номической системе и суммарным объемом оказания транспортных
услуг, используя в качестве единицы времени например 1 час. Сум-

марное энергопотребление транспортной системы как целого может
быть представлено как сумма оказания всех транспортных услуг.

Если j -ая услуга требует фактического расхода энергии bj(t), а ко-
личество единиц таких транспортных услуг, выходящего из j -го произ-
водственного процесса, составляет kj(t) единиц, то потребляемая мощ-

ность на оказание этой услуги составит Nj(t). При определении вели-
чины bj(t) в киловатт-часах и определении объемов оказания транс-

портных услуги в час, мощность будет выражаться в киловаттах. В
этом случае, объем оказания j -ой услуги может быть записан в виде:

kj(t) · bj(t) = Nj(t), (42)

где kj(t) — количество j -ой услуги, оказываемой за 1 час; bj(t) — фак-

тические затраты энергии для оказания j -ой услуги; Nj(t) — факти-
ческая величина мощности в киловаттах, потребляемая для оказания

j -ой услуги.
Составляя объем оказания транспортных услуг в социально- эко-

номической системе в целом (что возможно, так как все объемы ока-
зания услуг приведены к одной и той же физической величине), мы

получим часовой объем предоставления общественной услуги, или ва-
ловой продукт транспортной системы за 1 час:

P (t) =
∑

j

kj(t) · gj(t) =
∑

j

Nj(t) · ηj(t). (43)

Таким образом, валовой продукт транспортной системы за 1 час
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пропорционален не просто суммарному энергопотреблению, а произ-
ведению суммарного энергопотребления на обобщенный коэффициент

полезного действия, или на коэффициент совершенства технологии на
транспорте.

При одном и том же суммарном энергопотреблении возможно уве-
личивать объем оказываемых транспортных услуг в единицу времени

за счет роста коэффициента совершенства технологии.
Если объем оказания j -ой услуги превосходит скорость ее потреб-

ления, то отношение скорости потребления к объему оказания услуги в

единицу времени и даёт численное значение качества прогнозирования
транспортного спроса. Таким образом, балансовое уравнение удовле-

творения спроса на транспортные услуги можно представить в виде:

F (t) =
∑

j

kj(t) · gj(t) · εj(t) =
∑

j

Nj(t) · Cj(t) · εj(t), (44)

где F(t) - удовлетворение потребностей в транспортных услугах за еди-

ницу времени, kj(t) - объем j -ой услуги оказываемой в 1 час; gj(t) -
теоретически необходимые затраты мощности на единицу j -ой услуги;
Nj(t) - фактическая величина мощности, потребляемая для оказания

j -ой транспортной услуги; Cj(t) - коэффициент совершенства транс-
портных технологий; εj(t) - коэффициент качества прогнозирования

спроса на транспортные услуги j -ой транспортной услуги.
Все фазы жизненного цикла можно разделить на три связанных

между собой активных зон: зона развития или зона безопасности транс-
портной системы; переходная зона; зона деградации или зона опасно-
сти для транспортной системы.

Зона развития системы включает в себя следующие фазы цик-
лов системы: устойчивое развитие системы при ¨̈P (t4) > 0; развитие

(неустойчивое) при ˙̈P (t3) > 0; ускоренный рост при P̈ (t2) > 0; рост
или становление при Ṗ (t) > 0; возникновение системы P > 0. Пере-

ходная зона – это нулевой рост или стагнация (застой) системы. Ино-
гда эту зону называют зоной стабильности по аналогии с состоянием

стабильности – равновесия в замкнутых системах. Как известно, в со-
стоянии равновесия замкнутая система имеет максимальную энтропию
и не способна совершать внешнюю работу. Такое понимание стабиль-
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ности может вводить в заблуждение при анализе социальных систем,
так как социальная система как и любая живая система (до тех пор,

пока она жива) никогда не бывает в состоянии стабильности – рав-
новесия и на протяжении всей своей жизни совершает работу против

равновесия, то есть против роста энтропии – хаоса. Это положение
в теории устойчивого развития носит название принципа устойчивой

неравновесности.
В силу сказанного переходную зону можно назвать зоной мни-

мой или ложной стабильности. Выделяются два типа зоны мнимой

стабильности (стагнации): переход от развития к деградации; переход
от деградации к развитию с опасностью возврата к деградации. Зона

опасностей системы включает в себя следующие фазы жизненного пу-
ти системы: затухание (спад) при Ṗ (t) ≤ 0; ускоренный спад P̈ (t2) < 0;

деградация при ˙̈P (t3) < 0; распад при ¨̈P (t4) < 0; исчезновение при
P = 0.

Введённые актуальные зоны безопасности, стагнации, опасности
дают возможность представить существование оцениваемой транспорт-
ной системы, как волнообразный процесс чередования фаз жизненно-

го пути системы, что проиллюстрировано на рис. 4 [122]. При недо-
статочном уровне качества прогнозирования спроса на транспортные

услуги в экономической системе могут возникать во времени как эф-
фекты дефицита транспортных услуг (в том числе доступности и ка-

чества): на рис. 4 это интервал времени от t4 до t6; так и перепроиз-
водства транспортных услуг, это интервалы времени от t1 до t4. По-
лучение оперативной информации о состоянии спроса на услуги пас-

сажирского транспорта — актуальная задача современного общества,
решение которой предоставит возможность не только удовлетворить

потребность населения в передвижении при оптимальном использова-
нии транспортных средств, но и повысить эффективность управления

системой пассажирского транспорта.
Для повышения эффективности прогнозирования изменений объ-

емов пассажирских перевозок и транспортного спроса представляется
актуальным рассмотреть вопрос разработки и применимости методи-
ки прогнозирования транспортного спроса в зависимости от факторов

внешней среды, которые изменяются в краткосрочном периоде (на Ри-
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Рис. 4: Устойчивость транспортного спроса и предложения при краткосрочном и
долгосрочном периоде прогноза

сунке 3 между интервалами времени от t1 до t6) с периодичностью из-

менения транспортного спроса за сутки, с использованием в качестве
исходных данных выборки временных рядов: исследуемой переменной

и факторов, от которой она зависит.
В качестве примера рассмотрим сопоставление изменений объемов

пассажирских перевозок на отдельном виде городского пассажирско-
го транспорта и потребления электрической энергии в регионе (транс-

портном районе). На рис. 5 представлено изменение среднесуточного
объема перевозок московским метрополитеном за 14 лет по месяцам
наблюдения и среднесуточное потребление электрической энергии в

Москве и Московской области (по данным Системного оператора еди-
ной энергетической системы) [122], [76].

Как видно из графика, представленного на рис. 5, между времен-
ными рядами объем пассажирских перевозок Московским метрополи-

теном и потребление электрической энергии в Московской агломера-
ции наблюдается определенная синхронность изменения и сопостави-
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Рис. 5: Динамика изменений объемов пассажирских перевозок Московским мет-
рополитеном и потребления электрической энергии в Московской агломерации за
период с 2001 по 2014 год

мость динамики (косвенная взаимозависимость переменных): направ-
ленность трендов, синхронность динамики изменений годовой и сезон-

ной составляющих, периодические изменения по месяцам наблюдений.
По нашему мнению, динамика изменений потребления электрической

энергии может стать одним из ключевых переменных для факторной
математической модели, как показатель (индикатор) экономической
активности.

Таким образом, развитие математических моделей, методов и ал-
горитмов прогнозирования изменений объемов пассажирских перево-

зок и транспортного спроса в зависимости от изменения внешних фак-
торов, в том числе от потребления электрической энергии (как инди-

каторов социальной и экономической активности населения) на основе
анализа и обработки временных рядов является новой прикладной за-

дачей и рассмотрено в последующих главах.
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1.5 Выводы к Главе 1

В Главе 1 формулируется постановка и концептуальная идея, ре-
шаемой в диссертационной работе задачи, отмечается ее важность и
актуальность.

В главе были рассмотрены актуальные вопросы и проблемы ис-
пользования современных подходов прогнозирования спроса на транс-

портные услуги. С помощью комплексного подхода, основанного на
применении схем математической статистки и экономики, проведен

анализ существующих подходов к прогнозированию спроса пассажи-
ров на транспортные услуги (транспортный спрос). Получены условия
применения схем прогнозирования и выявлены их особенности, силь-

ные и слабые стороны, также рассмотрены используемые на практике
факторы, влияющие на пассажирские перевозки.

В главе было показано, что в применяемых в настоящее время мо-
делях и методика прогнозирования транспортного необходимо нали-

чие прогнозных значений регрессоров (ВВП, численности населения,
подвижности населения и др.).

Рассмотренные в Главе 1 методики оценки и прогнозирования транс-
портного спроса могут применяться для стратегического прогнозиро-
вания спроса на транспортные услуги (от одного года и более с вре-

менным шагом один год), что обусловлено периодичностью сбора и
получения необходимой информации о действующих на спрос факто-

рах: численность населения, ВРП, среднедушевой доход, транспортная
подвижность населения и другие.

Показано, что валовой продукт транспортной системы пропорцио-
нален произведению суммарного энергопотребления на коэффициент

совершенства технологии, используемого в транспортной отрасли, а
при одном и том же суммарном потреблении можно увеличить объем
транспортных услуг в единицу времени за счёт роста коэффициен-

та совершенствования технологий. Автором обосновываются выводы,
о том что изменение показателя энергопотребления в транспортном

районе может выступать в качестве фактора изменений объемов пас-
сажирских перевозок и транспортного, как характеристика транспорт-

ной подвижности населения и его активности в перемещениях. Пока-
зана актуальность и необходимость применения методов краткосроч-
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ного прогнозирования транспортного спроса и его место в обеспечении
устойчивой работы транспортной системы.

Оценки чувствительности потребностей пассажиров к различным
факторам (социально-экономическим, финансовым, качественным ха-

рактеристикам транспорта, инфраструктурным) являются частью про-
гнозирования спроса на транспортные услуги.

Значимость данной работы заключается в том, что точность про-
гноза изменений объемов пассажирских перевозок и транспортного
спроса будет связана с точностью располагаемых исходных данными о

показателях и факторах, от которых зависят пассажирские перевозки.
Повышение точности прогнозирования можно осуществить используя

для моделирования и прогнозирования спроса на услуги транспорта
подход и методологию анализа временных рядов, при котором изме-

нение факторов (период времени между наблюдениями) происходит в
краткосрочном периоде. Теоретико-математические аспекты и необхо-

димость применения методов краткосрочного прогнозирования были
рассмотрены автором в разделе 1.4.

Получение оперативной информации о состоянии спроса на услуги

пассажирского транспорта является актуальной задачей современного
общества. Ее решение будет способствовать не только удовлетворению

потребностей населения в передвижении при оптимальном использова-
нии транспорта, но и повысит эффективность управления транспорт-

ной системой.
Разработка методов краткосрочного прогнозирования изменений

объемов пассажирских перевозок и транспортного спроса связана с

учетом многих факторов, которые образуются как под действием причинно-
следственных связей, так и по причине неопределенности. Последние

усложняют задачу и требуют использовать в комплексе функциональ-
ные и вероятностно – статистические методы для получения конкрет-

ных решений.
Методы прогнозирования, основанные на использовании в каче-

стве исходных данных временных рядов, основаны на предположении,
что факторы, влиявшие на активность в прошлом и влияющие в насто-
ящем, будут действовать и в будущем, таким образом анализ времен-

ных рядов может представлять собой эффективное дополнительное
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средство прогнозирования пассажирских перевозок. В качестве рас-
сматриваемых факторов автором предполагается использование фак-

торов, которые ранее не использовались для прогнозирования измене-
ний объемов пассажирских перевозок и транспортного спроса, а также

и оценить возможность их использования для математической модели.
Таким образом, автором в последующих главах рассматривают-

ся вопросы развития математических моделей, методов и алгоритмов
для прогнозирования изменений объемов пассажирских перевозок на
основе временных рядов, которые смогут выступить в качестве аль-

тернативного и эффективного инструмента прогнозирования кратко-
срочного изменения спроса на пассажирские перевозки в зависимости

от факторов внешней среды и энергопотребления, как фактора, ха-
рактеризующего социальную и экономическую активность населения

в рассматриваемой системе.

53



2 Прогнозирование пассажирских перевозок в Мос-

ковском метрополитене с помощью ИНС прямо-

точного типа

В 2015 году отмечалось 80 летие Московского метрополитена
(ММ), который является основой транспортной системы столицы. Он

надежно связывает центр города с промышленными районами и жи-
лыми массивами. В 2012 году среднесуточный пассажиропоток соста-

вил 6,73 млн. пассажиров в сутки, а пиковый — 9,28 млн. пассажиров
в сутки (29 ноября 2012). В настоящее время доля Московского метро-

политена в перевозке пассажиров среди предприятий городского пас-
сажирского транспорта столицы составляет около 56% [77].

С учетом динамики развития ММ и строительством в Москве со-
временной транспортной инфраструктуры роль метрополитена в пас-
сажирских перевозках будет только расти. Для обеспечения эффек-

тивного функционирования ММ необходимы постоянный мониторинг
пассажирского трафика и прогнозирование объемов перевозок пасса-

жиров на ближайшую и долгосрочную перспективу.
Получение оперативной информации о состоянии спроса на услуги

пассажирского транспорта является актуальной задачей современного
общества. Ее решение будет способствовать не только удовлетворению
потребностей населения в передвижении при оптимальном использо-

вании транспорта, но и повысит эффективность управления транс-
портной системой [78]. Ключевая роль в решении указанной проблемы

отводится надежному прогнозированию объемов пассажирских пере-
возок на основе анализа соответствующих временных рядов [79, 80, 81].

В настоящей работе развита методика прогнозирования объемов
пассажирских перевозок в ММ с помощью искусственных нейронных

сетей. Такой подход к решению рассматриваемой задачи применяется
впервые не только в России, но и в мире.

2.1 Анализ данных наблюдения и постановка задачи

В данной главе рассматривается временной ряд, описывающий

объемы перевозок пассажиров в ММ, анализируются факторы, кото-
рые влияют или могут влиять на пассажиропоток, и детально форму-
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лируется решаемая задача.

2.2 Анализ временного ряда, описывающего объемы пере-
возок пассажиров

На рис. 6 приведен временной ряд, отражающий динамику су-
точного объема пассажирских перевозок Московским метрополитеном

за последние 5 лет. На этом рисунке виден очень большой разброс в

Рис. 6: Динамика суточного объема пассажирских перевозок в Московском метрополи-
тене за последние 5 лет

реализованных объемах перевозок. Главная причина такого разброса
состоит в том, что пассажирские перевозки существенно различаются

по своим объемам в рабочие и в выходные-праздничные дни.
На рис. 7 представлены распределения суточного объема пасса-

жирских перевозок в рабочие (гистограмма справа) и в выходные-

праздничные (гистограмма слева) дни.
Из приведенного рисунка видно, что указанные распределения силь-

но разнесены по своему среднему значению и, несмотря на то, что оба
распределения имеют большие дисперсии, они практически (за исклю-

чением нескольких дней) не перекрываются.
На рисунках 8 и 9 представлены временные ряды, описывающие

динамику суточного объема пассажирских перевозок, соответственно,
в рабочие (рис. 8) и выходные-праздничные (рис. 9) дни.
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Рис. 7: Распределения суточного объема пассажирских перевозок в рабочие (справа) и
выходные-праздничные (слева) дни, тыс. пасс.

Рис. 8: Динамика суточного объема пассажирских перевозок в рабочие дни

Из сравнения указанных временных рядов можно сделать вывод

о том, что динамика суточного объема пассажирских перевозок в ра-
бочие дни носит более регулярный характер и не столь сильно зашум-
лена, как это имеет место в выходные-праздничные дни.

В этой связи, имеет смысл исследовать по отдельности временные
ряды, описывающие динамику суточного объема пассажирских пере-

возок в рабочие и выходные-праздничные дни.

56



Рис. 9: Динамика суточного объема пассажирских перевозок в выходные-праздничные
дни

2.3 Анализ факторов, влияющих на суточные объемы пас-

сажирских перевозок

В таблице 3 представлен перечень переменных величин, от кото-

рых зависит динамика суточных объемов перевозок пассажиров мет-
рополитеном. По этим переменным была собрана база данных, вклю-
чающая статистику ежедневных значений за последние 5 лет (всего

1823 дня наблюдений).
С целью оценки корреляционной связи между переменными Var6÷

Var15 и суточными объемами пассажирских перевозок в рабочие дни
(обозначаемых далее с помощью переменной Var16) была сформиро-

вана матрица коэффициентов корреляций Пирсона [82] (см. таблицу
4).

Коэффициент корреляции Пирсона позволяет установить наличие
линейной зависимости между двумя анализируемыми переменными
величинами:

xm = (x1, ..., xm), ym = (y1, ..., ym),

распределенных в соответствии с нормальным законом. Для этого вос-
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Таблица 3: Перечень переменных величин, влияющих на суточные объемы перевозок
пассажиров Московским метрополитеном, с их основными статистическими характери-
стиками
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пользуемся следующей формулой [82]:

rx,y =

m
∑

i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)

√

m
∑

i=1

(xi − x̄)2
m
∑

i=1

(yi − ȳ)2

=
cov(x, y)
√

s2xs
2
y

.

Здесь x̄, ȳ - выборочные средние:

x̄ =
1

m

m
∑

i=1

xi, ȳ =
1

m

m
∑

i=1

yi,

а s2x, s
2
y - выборочные дисперсии:

m
∑

i=1

(xi − x̄)2,

m
∑

i=1

(yi − ȳ)2,

вычисленные для рассматриваемых наборов xm и ym.
Область изменения коэффициента Пирсона rxy ∈ [−1, 1]. При этом,

в случае |rxy|=1, переменные x, y линейно зависимы, если же rxy = 0,
то x, y линейно независимы.

Таблица 4: Матрица коэффициентов корреляций Пирсона для всех сочетаний перемен-
ных Var6÷Var16
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В таблице 4 серым цветом отмечены те ячейки таблицы, для ко-
торых имеет место явление мультиколлениарности [84, 85] – сильная

корреляционная связь (> 0,8) между разными переменными.
В результате анализа матрицы корреляций для дальнейшего рас-

смотрения были оставлены только такие переменные:

• для которых не наблюдается явление мультиколлинеарности;

• которые имеют значимый характер для ИНС, обусловленный се-
зонностью прогнозируемой величины;

• для которых на практике можно получить достоверные прогноз-
ные значения с использованием альтернативных методов получе-
ния информации.

Переменные Var6, Var7, Var8, Var14 были исключены нами из даль-
нейшего рассмотрения из-за того, что они мультиколлинеарны с пере-

менной Var15. При этом переменная Var15 обладает сопоставимой (в
сравнении с исключаемыми переменными) корреляцией с переменной

Var16 и, что более важно, для Var15 нами исследована и показана
возможность получать приемлемые прогнозные значения с помощью
ИНС. Переменная Var10 была исключена из-за отсутствия корреляции

с прогнозируемой величиной. Переменные Var11÷Var13 были исклю-
чены из дальнейшего анализа исходя из практических соображений:

нет возможности получения в качестве исходных данных приемлемых
прогнозных значений с использованием альтернативных методов по-

лучения информации.

2.4 Постановка задачи

Таким образом, с учетом вышесказанного, из всего набора дан-
ных, приведенного в таблице 3, для последующего использования на-

ми были отобраны следующие переменные: Var1, Var2, Var4,Var5,Var9
и Var15. Эти переменные вместе со значением прогнозируемой пере-

менной Var16 на текущий день образуют выборку данных, которые
будут подаваться на вход предварительно обученной нейронной сети

(о чем пойдет речь в следующем разделе главы), а на выходе сети мы
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должны получать прогнозируемые на следующие дни объемы пасса-
жирских перевозок.

2.5 Прогнозирование пассажирских перевозок с помощью
ИНС прямоточного типа

Искусственные нейронные сети широко и успешно применяются

во многих задачах науки, техники, экономики и бизнеса, связанных с
анализом и обработкой данных наблюдения, в том числе таких как:
анализ изображений, прогнозирование поведения финансовых рядов,

распознавание образов (в частности, отделение сигнала от фона в за-
дачах физики высоких энергий) и др. [86, 87].

Наиболее подходящей архитектурой ИНС для нашей задачи явля-
ется многослойный перцептрон (МСП) (смотри, например, [87, 88]).

МСП содержит несколько слоев нейронов: слой входных нейронов,
один или несколько скрытых слоев и слой выходных нейронов. Свя-
зи в такой сети организованы между соседними слоями, а передача

информации происходит в одном направлении: от входного слоя к вы-
ходному.

2.5.1 Архитектура и основные принципы работы многослойного пер-
цептрона (МСП)

На рис. 10 приведена схема многослойного перцептрона с двумя
скрытыми слоями и одним выходным нейроном: стрелками указаны

направления передачи информации в сети.
Здесь xk обозначают нейроны входного слоя, hj и hi – нейроны

двух скрытых слоев, а y0 – выходной нейрон; wjk – весовые связи (веса)
входных нейронов с первым скрытым слоем, wij – веса связи нейронов

первого скрытого слоя с нейронами второго скрытого слоя, w0i – веса
связи нейронов второго скрытого слоя с выходным нейроном. Сигналы
aj =

∑

k wjkxk и ai =
∑

j wijhj поступают на входы нейронов первого

и второго скрытых слоев, а сигнал a0 =
∑

iw0ihi подается на выходной
нейрон.

Величины сигналов с выходов нейронов указанных слоев опреде-
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Рис. 10: Схема многослойного перцептрона с двумя скрытыми слоями и одним выходным
нейроном

ляются из соотношений:

hj = g(aj/T ) + θj, hi = g(ai/T ) + θi, y0 = g(a0/T ) + θ0,

где g(a, T ) – переходная функция (T – “температура”, которая опреде-
ляет величину ее наклона), а θ – величина порога соответствующего

нейрона. Чаще всего в МСП используется переходная функция сигмо-
идного вида g(x) = 1

2[1 + tanh(x)].
Настройка сети (определение весовых и пороговых коэффициен-

тов) на решаемую задачу проводится путем ее обучения, что обычно
реализуется с помощью алгоритма обратного распространения ошибок

[89].
В процессе обучения нейронной сети происходит ее настройка на

анализируемые образцы, что реализуется путем коррекции набора ве-
сов: wjk, wij и w0i. Эта процедура решается минимизацией функцио-

нала ошибок (называемого также функционалом энергии сети). Функ-
ционал ошибок E представляет собой сумму разностей между выход-
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ными сигналами и эталонными значениями:

E =
1

2

∑

p

(y
(p)
0 − t

(p)
0 )2, (45)

где p – номер входного образца из того набора данных, которые будут
использоваться для обучения сети, y

(p)
0 – значение с выходного нейрона

в p-ом событии, а t
(p)
0 – величина соответствующего эталона.

Выходные сигналы со скрытых и выходного слоев являются функ-
циями от соответствующих весов. Изменения весов wjk, wij и w0i

1 на
каждой итерации можно записать в виде:

∆ω0i = −η ∂E
∂ω0i

, ∆ωij = −η ∂E
∂ωij

, ∆ωjk = −η ∂E
∂ωjk

. (46)

Если подробно расписать отдельные выражения в (46), то получим:

∂E

∂ω0i
=
∂E

∂y0

∂y0
∂a0

∂a0
∂ω0i

= δ0g
′(a0)hi, (47)

∂E

∂ωij

= δ0g
′(a0)

∑

i

ω0ig
′(ai)hj, (48)

и
∂E

∂ωjk

= δ0g
′(a0)

∑

i

ω0ig
′(ai)ωijg

′(aj)xk, (49)

где переменная δ0 определяется из следующего выражения:

δ0 = y0 − t0,

а t0 – эталонное значение для выходного нейрона.

Таким образом, для корректировки связей между скрытым и вы-
ходным слоями мы имеем:

∆ω0i = −ηδ0g′(a0)hi + α∆ωold
0i . (50)

Аналогично, для связей между скрытыми и входным слоями, по-
лучаем следующие выражения:

∆ωij = −ηδ0g′(a0)
∑

i

ω0ig
′(ai)hj + α∆ωold

ij (51)

1Для проведения указанных вычислений обычно используется метод градиентного спуска.
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и
∆ωjk = −ηδ0g′(a0)

∑

i

ω0ig
′(ai)ωijg

′(aj)xk + α∆ωold
jk , (52)

В выражениях (50), (51) и (52) параметр η позволяет контроли-
ровать скорость обучения нейронной сети [89], а параметры α∆ωold

0i

α∆ωold
ij и α∆ωold

jk представляют собой моменты, которые гасят осцил-

ляции на выходе нейронной сети. Процедура обучения сети продолжа-
ется до тех пор, пока выходные сигналы не приблизятся к эталонным

значениям.
Следует отметить, что на практике веса обычно корректируются

не для каждого отдельного события, а на небольшой выборке событий.
Это позволяет ускорить тренировочный процесс. Обычно достаточно

сделать несколько десятков итераций на всей тренировочной выборке
для того, чтобы минимизировать функционал ошибок и получить ис-
комый набор весов. После завершения тренировочного процесса веса

фиксируются, а качество обучения сети оценивается путем прогонки
через нее тестовой выборки событий.

2.5.2 Структура сети и первые результаты прогнозирования

На этапе построения структуры МСП необходимо: 1) выбрать чис-
ло слоев, 2) задать количество нейронов в каждом слое, 3) определить
формат входных данных.

Анализируемые данные подаются на входные нейроны; число этих
нейронов определяется объемом анализируемой выборки. Как отмеча-

лось выше (смотри раздел 2.4), на вход сети будет подаваться выборка,
включающая 7 переменных: Var1, Var2, Var4,Var5, Var9, Var15 и Var16.

В теории, одного скрытого слоя в МСП достаточно для аппроксимации
любой непрерывной функции [90]. Однако на практике для аппрокси-
мации таких сложных временных рядов, как в нашем случае, лучший

результат дает МСП с двумя скрытыми слоями: смотри, например,
[91] и ссылки в ней. Число нейронов в скрытых слоях подбиралось на-

ми исходя из результатов обучения сети на анализируемых данных.
Результаты анализа входных выборок определяются по величине сиг-

нала с выходного нейрона.
Перед тем, как приступить к работе с МСП, переменные Var1,
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Var2, Var4, Var5, Var9, Var15 и Var16 (обозначим их через перемен-
ную z) были приведены к диапазону [-1;+1] с помощью следующего

преобразования:

xi =
(zi − Ai) · 2
Bi −Ai

− 1, i = 0, 1, ..., k, (53)

где zi – исходное значение переменной z, Ai и Bi – минимальное и

максимальное значения переменной zi, а xi – значение нормированной
переменной.

В настоящей работе использовался многослойный перцептрон из

пакета TMVA 4.2.0 [92] в среде ROOT [93].
Структура сети была следующей: 7 нейронов на входе, первый

скрытый слой содержал 16 нейронов, второй - 8 нейронов, один вы-
ходной нейрон. Для обучения сети использовалась выборка, содержа-

щая 1200 наблюдений. В результате проведенного нами анализа для
обучения был выбран метод Флетчера - Ривса (Fletcher-Reeves) (смот-
ри, например, [94], [95], [96]), обеспечивший наилучшие результаты на

этапе обучения и при тестировании МСП.
На рис. 11 приведен график изменения ошибки при обучении ИНС

в зависимости от номера эпохи. Процедура обучения включала 1500
эпох.
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Рис. 11: График изменения ошибки при обучении ИНС в зависимости от номера эпохи

После завершения процедуры обучения МСП и фиксации весов
оценивалось качество прогноза. Прогноз строился по последним 28 на-
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блюдениям. На рис. 12 приведено распределение относительной ошиб-
ки Ry

Ry =
yreal − yprog

yreal
, (54)

где yreal – наблюденное (реальное) значение объема пассажироперево-
зок, а yprog – прогноз, полученный с помощью МСП.

Рис. 12: Распределение относительной ошибки при тестировании обученной сети

Полученные результаты продемонстрировали принципиальную воз-
можность применения данного подхода для прогнозирования объемов

пассажирских перевозок на метрополитене.

2.6 Вейвлет-фильтрация суточных объемов пассажирских

перевозок

В разделах 2.1.-2.5. была развита методика прогнозирования объе-

мов пассажирских перевозок в Московском метрополитене с помощью
искусственных нейронных сетей. Полученные результаты продемон-
стрировали принципиальную возможность применения такого подхо-

да. Однако достигнутую при этом точность вряд ли можно было счи-
тать удовлетворительной. Для того, чтобы повысить точность и уве-

личить горизонт прогноза можно предварительно, до обучения ИНС,
провести фильтрацию анализируемого временного ряда с целью ис-

ключения из него шумовой компоненты.
Временной ряд, отвечающий объемам пассажирских перево-

зок в ММ, может быть представлен в виде:

f(ti) = xi = x[(i− 1)∆t], i = 1, 2, . . . , K, (55)

66



где ∆t - интервал выборки (∆t = 1 в нашем случае).
Мы можем представить рассматриваемый временной ряд в виде

регулярного процесса и стохастической составляющей, играющей роль
высокочастотного шума. Исключение из измерений указанного шума

должно повысить точность и увеличить горизонт прогноза.
Вейвлет-анализ является эффективным инструментом для анали-

за таких динамических процессов, как исследуемый нами временной
ряд, позволяя сосредоточиться на ограниченных фрагментах ряда на-
ряду с процедурой изменения масштаба, обеспечивающей возможность

изучения отдельных его фрагментов на разных масштабах.

2.6.1 Общая схема вейвлет-фильтрации

Кратко изложим общую схему вейвлет-анализа. Детали можно

найти, например, в работах [97, 98].
Дискретное вейвлет-преобразование (ДВП) функции f(t) ∈ L2(R),

заданной в виде одномерного временного ряда (55), может быть пред-

ставлено в виде следующего разложения

f(t) =
∑

j,k∈Z
djkψ(2

jt− k). (56)

Здесь набор базисных функций (вейвлетов) {ψjk(t) = ψ(2jt −
k), j, k ∈ Z} получается из “родительской” вейвлет-функции ψ(t) ∈
L2(R), применением двоичного разложения 2j и бинарной трансляции

k/2j.
Согласно мультиразложения вейвлет-анализа равенство (56) мо-

жет быть переписано в более удобной форме:

f(t) =
∑

k

sJkφ(2
Jt− k) +

∑

j≥J

∑

k∈Z
djkψ(2

jt− k), (57)

где φ(t) - функция масштабирования, соответствующая выбранной
вейвлет-функции ψ(t) (смотри, например, [97]). В (57) первый член

описывает гладкую (низкочастотную) составляющую ряда (57), огра-
ниченную уровнем точности J , а второй член связан с высокочастот-

ной составляющей анализируемого ряда.
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Коэффициенты sjk и djk обычно определяются с помощью пирами-

дальной схемы [98] быстрых вейвлет-преобразований (смотри, напри-
мер, [99]), используя следующие соотношения:

sj+1
k =

∑

m

hms
j
2k+m, dj+1

k =
∑

m

gms
j
2k+m, (58)

где hm и gm – коэффициенты низко- и высоко-частотных фильтров,
соответственно.

Нами использовались дискретные вейвлеты Добечи [97, 100], так

как данные вейвлеты обеспечивают наилучшее описание как высоко-
частотных, так низкочастотных составляющих анализируемого ряда

[99].
Вейвлет-фильтрация подразумевает отбрасывание или модифика-

цию части коэффициентов разложения с абсолютными значениями
меньшими некоторого наперед заданного порогового значения λ. Су-
ществуют различные алгоритмы вейвлет-фильтрации, среди которых

наиболее распространенным является жесткий пороговый алгоритм
(смотри, например, [99]). В этом алгоритме все коэффициенты с абсо-

лютными значениями меньшими λ отбрасываются, а точнее, прирав-
ниваются нулю.

В таких алгоритмах процедура фильтрации воздействует на все
коэффициенты, без учета соответствующего им разрешающего уров-

ня J . Поэтому такая процедура может приводить к отбрасыванию не
только коэффициентов {djk}, соответствующих высокочастотной со-
ставляющей (57), но и коэффициентов {sJk}, которые отвечают за низ-

кочастотную компоненту временного ряда.
Для того, чтобы исправить указанный недостаток, в работе [101]

была предложена модификация алгоритма с жесткой пороговой схе-
мой таким образом, чтобы фильтрация коэффициентов вейвлет - раз-

ложения проводилась с учетом разрешающего уровня J .
Процедура фильтрации в модифицированном алгоритм выполня-

ется следующим образом. Пусть K – это количество элементов в ана-

лизируемом ряду, а M – число коэффициентов, которые должны быть
отброшены, и предположим, чтоM < K

2
. В этом случае отбрасываются

M наименьших коэффициентов из числа K
2 коэффициентов, отвечаю-

щих высокочастотной составляющей анализируемого ряда (57). Если
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K
2 < M < 3K

4 , то отбрасываются все K
2 высокочастотных коэффициен-

та, а также M− K
2 наименьших коэффициентов, ответствующих более

низкому уровню аппроксимации J (полное число таких коэффициен-
тов составляет K

4
).

По сравнению с традиционным алгоритмом фильтрации модифи-
цированная схема обеспечивает более эффективное удаление высоко-

частотной компоненты из исходных измерений анализируемого ряда.
После применения ДВП, M отобранных коэффициентов прирав-

ниваются нулю. Затем, используя обратное вейвлет-преобразование,
восстанавливается регулярная составляющая временного ряда. Разни-
ца между исходным временным рядом и отфильтрованным сигналом

рассматривается нами как шум.

2.6.2 Вейвлет-фильтрация измерений пассажиропотока

На рис. 13 представлены (сверху-вниз): 1) исходный временной

ряд, содержащий измерения пассажиропотока (последние 1024 рабо-
чих дня из полного ряда в 1229 рабочих дня); 2) указанный ряд после
применения к нему вейвлет-фильтрации (оставлено 256 коэффициен-

тов из 1024)); 3) исключенная из исходного ряда шумовая компонента.
На рис. 14 приведено распределение шумовой компоненты иссле-

дуемого нами временного ряда. На этом же рисунке представлен ре-
зультат проверки нулевой гипотезы о соответствии наблюдаемой слу-

чайной величины нормальному распределению с помощью критерия
согласия χ2 (известного также, как критерий согласия Пирсона) [102].

Процедура фитирования была реализована с помощью пакета MINUIT
[103] в среде широкоизвестного графического пакета PAW (Physical
Analysis Workstation) [104].

В представленном на рис. 14 примере при числе степеней свободы
ndf=48 уровню значимости α=5 % отвечает критическая граница, рав-

ная 65,2. Это означает, что только в 5 % случаев величина критерия
χ2 может превысить указанную границу. Полученное в нашем случае

χ2 = 50, 97 (см. рис. 14) значительно меньше указанного критическо-
го значения, что дает нам основание считать, что рассматриваемая

случайная величина распределена по нормальному закону.
Для дополнительной проверки нашего предположения о том, что
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Рис. 13: Сверху-вниз: 1) исходный временной ряд, содержащий данные о пассажиропо-
токе за последние 1024 рабочих дня (из полного ряда в 1229 рабочих дня); 2) указанный
ряд после применения к нему вейвлет-фильтрации (оставлено 256 коэффициентов из
1024)); 3) исключенная из исходного ряда шумовая компонента

выделенную с помощью вейвлет-фильтрации компоненту можно счи-
тать шумом, использовался критерий симметрии на основе статистики

ω2
n [105]. Данный критерий проверяет симметричность относительно
x = 0 функции распределения F (x) измерений X1, . . . , Xn, т.е. нуле-

вую гипотезу H0: F (x) = 1− F (x).
Соответствующая статистика ω2

n имеет следующий вид:

ω2
n = n

∞
∫

−∞

[Fn(x) + Fn(−x)− 1]2 dFn(x), (59)

где Fn(x) - эмпирическая функция распределения. Для расчета вели-
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Рис. 14: Распределение шумовой компоненты (нижний ряд на рис. 13): разность меж-
ду исходным (верхний ряд на рис. 13) и отфильтрованным (средний ряд на рис. 13)
временными рядами

чины статистики (59) удобнее использовать сведущую формулу:

ω2
n =

n
∑

j=1

[

Fn(−X(j))−
n− j + 1

n

]2

,

где X(1) ≤ . . . ≤ X(n) - вариационный ряд, построенный на основе
данных анализируемого ряда.

Исследуемый нами временной ряд содержит выборку объемом n =
1024, поэтому можно воспользоваться таблицами предельных функ-

ций для статистик ω2 (см. [105]). Для критерия симметрии ω2 кри-
тическая граница, отвечающая уровню значимости α=5 %, составляет

примерно 1,66. Значение же статистики ω2
n, вычисленное для шумо-

вой компоненты, равняется 0,5687, что значительно меньше указанно-
го критического значения. Таким образом, исследуемый ряд с высоким
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уровнем надежности удовлетворяет рассмотренной нулевой гипотезе.
Прогнозирование временного ряда возможно только тогда, когда

существует связь последующих значений ряда от предыдущих. Гори-
зонт прогноза анализируемого нами ряда можно оценить с помощью

линейной автокорреляционной функции [106]:

C(τ) =

N
∑

i=1

(xi+τ − x̄)(xi − x̄)

N
∑

i=1

(xi − x̄)2
, (60)

где N - это число измерений в анализируемом временном ряде {xi}, a

x̄ =
1

N

N
∑

i=1

xi.

В качестве оценки интервала корреляции τ – горизонта прогно-
за принимается величина первого пересечения автокорреляционной

функцией временной оси в доверительном интервале, отвечающем бе-
лому шуму [107, 108].

На рис. 15 приведены зависимости автокорреляционной функции
от величины интервала корреляции τ для шумовой (слева) и регуляр-

ной (справа) составляющих временного ряда.
На рис. 15 (слева) видно, что для шумовой компоненты C(τ) при

τ = 1 обращается в ноль. Из этого следует, что соседние члены рас-

сматриваемого временного ряда некоррелированны. Абсолютные зна-
чения C(τ) для τ > 1 малы и с ростом τ быстро спадают по абсо-

лютной величине. Учитывая то, что реализации рассматриваемого ря-
да распределены согласно гауссовского закона и симметричны относи-

тельно нуля, можно сделать вывод о том, что данный ряд представляет
собой гауссовский шум.

Исходя из поведения зависимости автокорреляционной функции
от величины интервала корреляции τ для регулярной компоненты (см.
рис. 15(справа)) временного ряда, можно сделать вывод о том, что ука-

занный ряд предоставляет возможности для среднесрочного прогноза.
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Рис. 15: Поведение автокорреляционной функции C(τ) в зависимости от интервала кор-
реляции τ для шумовой (слева) и регулярной (справа) составляющих временного ряда

2.7 Анализ полученных результатов

При количественной оценке функционирования МСП для регу-

лярной составляющей временного ряда объемов пассажироперевозок
структура сети, процедура тестирования не менялись.

На рис. 16 приведен график изменения ошибки при обучении МСП
в зависимости от номера эпохи для отфильтрованных данных.
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Рис. 16: График изменения ошибки при обучении МСП в зависимости от номера эпохи
для отфильтрованных данных

На рис. 17 приведено распределение относительной ошибки Ry
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(см. равенство (69)) при тестировании обученной сети. Из этого ри-
сунка следует, что в результате фильтрации исходных данных средне-

квадратичное отклонение указанного распределения, по сравнению со
средне-квадратичное отклонением для распределения, приведенного

на рис. 12, уменьшилось практически в 4 раза.

Рис. 17: Распределение относительной ошибки при тестировании обученной сети

Для того, чтобы количественно оценить возможности прогнози-
рования с помощью ИНС, обученной на отфильтрованных данных,

нами была построена зависимость средне-квадратичного отклонения
для распределения относительной ошибки (получаемой при тестиро-

вании обученной сети) от горизонта прогнозирования (рис. 18). Здесь
RMS (Root Mean Square) – это обозначение средне-квадратичного от-
клонения, используемое в пакетах PAW и ROOT [104, 93].

Из приведенной на рис. 18 зависимости видно, что в результате
применения вейвлет-фильтрации к исходным данным удается суще-

ственно повысить точность прогноза и, как следствие, увеличить го-
ризонт прогнозирования.

На рис. 19 представлены фактические объемы пассажирских пере-
возок метрополитеном на период 60 и 90 дней и значения, предсказан-
ные с помощью искусственной нейронной сети. Как видно из рис. 19

ппрогнозные ИНС значения объемов пассажирских перевозок отлича-
ются от фактических на величину порядка 4% при горизонте прогноза

в 60 дней и порядка 14% при горизонте прогноза в 90 дней.
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Рис. 18: Зависимость средне-квадратичного отклонения для распределения относитель-
ной ошибки при тестировании обученной сети от горизонта прогнозирования

Рис. 19: Фактические и прогнозные значения объемов пассажирских перевозок метро-
политеном

2.8 Выводы к Главе 2

В настоящей главе развит новый подход для прогнозирования

объемов пассажирских перевозок в Московском метрополитене с по-
мощью искусственных нейронных сетей.
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Анализ исследуемых временных рядов показал, что объемы пас-
сажирских перевозок существенно различаются по своим объемам в

рабочие и в выходные-праздничные дни. Кроме того, суточный объем
перевозок пассажиров в рабочие дни носит более регулярный харак-

тер и не столь сильно зашумлен. Поэтому для оценки возможностей
прогноза с помощью ИНС в этой работе нами использовались данные

суточного объема пассажирских перевозок в рабочие дни.
Большие усилия были потрачены на этапе отбора тех факторов,

которые могут влиять на суточные объемы перевозок пассажиров в

ММ. В результате проведенного анализа из полного набора 15 факто-
ров были отобраны только такие факторы, которые играют ключевую

роль в обучении ИНС. Однако, из-за того, что исходный ряд был за-
шумлен, сразу не удалось получить приемлемой точности и горизонта

прогноза. Для исключения шума из анализируемого ряда была приме-
нена вейвлет-фильтрация исходных данных. Эта процедура позволила

более чем в четыре раза повысить горизонт прогноза.
ИНС с одним скрытым слоем плохо обучалась и, как следствие,

с ее помощью нельзя было делать приемлемого прогноза. Поэтому

использовался многослойный перцептрон с двумя скрытыми слоями,
применение которого к анализируемым данным показало, что прогно-

зирование на основе ИНС указанного типа возможно.
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3 Прогнозирование суточного потребления электро-

энергии в Московской агломерации

В Главе 2 для обучения и прогнозирования с помощью ИНС пря-

моточного типа на вход нейронной сети подавалась выборка, состав-
ленная из ключевых факторов, от которых зависит суточный объем

перевозок пассажиров в Московском метрополитене. Один из таких
факторов – это суточное потребление электроэнергии в Московской

агломерации; при этом нами была установлена достаточно сильная
корреляция указанного фактора и суточного объема перевозок пасса-
жиров в Московском метрополитене.

В связи с вышеизложенным, для прогнозирования суточных объе-
мов пассажирских перевозок в метрополитене с помощью ИНС, нужно

предварительно спрогнозировать суточное энергопотребление в Мос-
ковской агломерации (Москва и Московская область). Решению ука-

занной задачи посвящена настоящая глава.

3.1 Динамика энергопотребления в Московской агломера-

ции

На рис. 20 представлен временной ряд, отражающий динамику

суточного энергопотребления в Московской агломерации за последние
14 лет (всего 5114 наблюдений).

Принимая во внимание тот факт, что главах 2-3 прогнозирование
суточных объемов пассажирских перевозок в метрополитене проводи-

лось только в будние дни, из временного ряда, приведенного на рис. 20,
нами были исключены выходные дни.

На рис. 21 представлен временной ряд, из которого удалены только

выходные дни (всего 3654 наблюдений). Для того, чтобы исключить
из указанных данных праздничные дни за последние 14 лет, нужно

проделать довольно большую рутинную работу. По нашему мнению,
праздничные дни, не удаленные из исходных данных, не должны хоть

как-то заметно повлиять на окончательный результат. Поэтому данная
процедура не проводилась.

Заметим, что после исключения из исходных данных выходных
дней, рассматриваемый временной ряд стал выглядеть менее зашум-

77



Рис. 20: Динамика суточного энергопотребления в Московской агломерации за послед-
ние 14 лет

Рис. 21: Динамика суточного энергопотребления в Московской агломерации в будние
дни

ленным (см. рис. 21).

Далее, временной ряд, представленный на рис. 21, также, как и в
нашей предыдущей работе [124], был подвергнут процедуре вейвлет-

фильтрации. Мы исходили из того, что исследуемый временной ряд
может быть представлен в виде суммы регулярного процесса и сто-

хастической составляющей, играющей роль высокочастотного шума.
Исключение из этих измерений указанного шума позволяет повысить
точность и увеличить перспективу прогноза [124].
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Нами анализировались результаты вейвлет-фильтрации исходно-
го временного ряда, содержащего данные суточного потребления элек-

троэнергии за первые 2048 рабочих дня (из полного ряда в 3654 ра-
бочих дней), при отбрасывании шумовой компоненты, включающей

разное количество коэффициентов разложения.
Также, как и в Главе 2, для определения возможного количества

отбрасываемых вейвлет-коэффициентов и оценки горизонта прогно-
за, анализировалось поведение линейной автокорреляционной функ-
ции [106].

В качестве оценки интервала корреляции τ – горизонта прогноза
принималась величина первого пересечения функцией C(τ) оси абс-

цисс в доверительном интервале, отвечающему белому шуму [107, 108].
На рис. 22 (слева) приведена зависимость автокорреляционной

функции от величины интервала корреляции τ для шумовой компо-
ненте временного ряда: число отбрасываемых коэффициентов равня-

ется 1518 (чтобы минимизировать возможную примесь шума в регу-
лярной компоненте, количество отбрасываемых коэффициентов было
взято максимально возможным).
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Рис. 22: Поведение автокорреляционной функции C(τ) в зависимости от интервала кор-
реляции τ для шумовой компоненты (слева) и для регулярной составляющей временного
ряда справа)

Видно, что для шумовой компоненты C(τ) при τ = 1 пересекает
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ось абсцисс. Это означает, что соседние члены рассматриваемого ряда
некоррелированны. Абсолютные значения C(τ) для τ > 1 малы и с

ростом τ быстро спадают по абсолютной величине.
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Рис. 23: Сверху-вниз: 1) исходный временной ряд, содержащий данные суточного по-
требления электроэнергии за 2048 рабочих дня; 2) реконструированная (на основе 530
коэффициентов) регулярная составляющая временного ряда; 3) исключенная из исход-
ного ряда высокочастотная (шумовая) компонента

На рис. 23 представлены (сверху-вниз): 1) исходный временной

ряд, содержащий данные суточного потребления электроэнергии за
первые 2048 рабочих дня (из полного ряда в 3654 рабочих дня); 2)

указанный ряд после применения к нему вейвлет-фильтрации (остав-
лено 530 коэффициентов из 2048); 3) исключенная из исходного ряда

высокочастотная (шумовая) компонента.
На рис. 24 приведено распределение шумовой компоненты с ре-

зультатом проверки соответствия наблюдаемой случайной величины

нормальному распределению с помощью критерия согласия χ2 [102].
Процедура фитирования проводилась с помощью пакета MINUIT [103]

в среде PAW (Physical Analysis Workstation) [104]. Учитывая то, что
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Рис. 24: Распределение шумовой компоненты: нижний ряд на рис. 23

реализации шумовой компоненты близки к гауссовскому закону и сим-
метричны относительно нуля (см. рис. 24), можно предположить, что

отбрасываемый ряд представляет собой белый гауссовский шум (см.,
например, [42]).

3.2 Структура ИНС, используемой для прогнозирования энер-
гопотребления в Московской агломерации

В работе [127] для прогнозирования энергопотребления в Москов-
ской агломерации использовался многослойный перцептрон из пакета

TMVA 4.2.0 [92] в среде ROOT [93]. Структура сети была следующей: 5
нейронов на входе, первый скрытый слой содержал 5 нейронов, второй

- также 5 нейронов, один выходной нейрон. В результате проведенно-
го анализа для обучения был взят метод kBFGS (смотри, например,

[92, 94]), обеспечивший наилучшие результаты как на этапе обучения,
так и при тестировании ИНС. Процедура обучения обычно состояла
из 1000 эпох.

Набор входных данных включал следующие переменные: 1) год,
2) месяц, 3) день недели, 4) “подсказка” для ИНС, которая бралась

либо из отфильтрованного ряда анализируемых данных (на этапе обу-
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чения сети), либо из прогнозных значений, вычисленных с помощью
пакета “Гусеница”-SSA [42] (на этапе тестирования сети); 5) значение,

взятое из исходного ряда (на этапе обучения сети), либо прогнозное
на текущий день обученной ИНC (на этапе тестирования сети). Из

вышеизложенного следует, что мы перешли от МСП к нейронной сети
рекуррентного типа.

Для вычисления прогнозного участка файла-“подсказка”, исполь-
зуемого на этапе проведения среднесрочного прогноза с помощью обу-
ченной ИНС, мы применили метод “Гусеница”-SSA, развитый в ра-

ботах [42, 43, 44]. Детали указанного метода изложены в следующем
разделе.

3.3 Базовый алгоритм метода “Гусеница”-SSA

Метод “Гусеница”-SSA, развитый в работах [109, 110, 44], может

быть применен для анализа вещественнозначного временного ряда F ,
отвечающего произвольной функции f(t), t > 0, определенной на

равномерной сетке (в равноудаленных) точках):

fi = f [ti] = f(i∆t), i = 0, 1, . . . , N − 1, (61)

где ∆t временной интервал, в нашем случае, равный 1.
На начальном этапе выполняется преобразование временного ря-

да (61) в траекторную матрицу [44, 45]. Затем проводится сингулярное
разложение этой матрицы, анализ результатов ее разложения с помо-

щью метода главных компонент и отбор тех компонентов, которые
могут представлять интерес для исследователя. При этом (несмотря
на проведенную ранее вейвлет-фильтрацию исходного ряда) отбрасы-

ваемые компоненты также ответственны за высокочастотную состав-
ляющую анализируемого временного ряда. На заключительной ста-

дии проводится реконструкция одномерного временного ряда на осно-
ве отобранных компонентов.

Базовый алгоритм метода “Гусеница”-SSA состоит из двух допол-
няющих друг-друга этапов: 1) разложения и 2) восстановления [44, 45].

3.3.1 Первый этап: разложение

Шаг 1: Вложение
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Процедура вложения переводит исходный временной ряд (61) в

последовательность многомерных векторов. Она представляет собой
стандартную процедуру анализа временных рядов (см., например, [109]).

Пусть L – некоторое целое число (длина окна), 1 < L < N . Тогда
L-траекторная матрица ряда F – это матрица следующего вида

X = (xij)
L,K
i,j=1 =

















f0 f1 f2 . . . fK−1

f1 f2 f3 . . . fK
f2 f3 f4 . . . fK+1
...

...
... . . . ...

fL−1 fL fL+1 . . . fN−1

















. (62)

Таким образом, процедура вложения образует K = N − L + 1
векторов вложения

X = [X1 : ... : XK]

из столбцов траекторной матрицы (62)

Xi = (fi−1, ..., fi+L−2)
T , 1 ≤ i ≤ K,

имеющих размерность L.

Заметим, что в нашем случае величина окна L будет выбирать-
ся достаточно большой, но не более половины длины анализируемого

временного ряда. В этом случае, каждый из векторов L-вложения бу-
дет содержать в себе существенную часть поведения исходного ряда

F = (f0, ..., fN−1). Результатом такого шага является именно матрица
X, а не набор ее столбцов (векторов вложения), так как упорядочен-
ность элементов внутри каждого вектора, как и упорядоченность са-

мих векторов, играют ключевую роль в методе “Гусеница”-SSA [45].

Шаг 2: Сингулярное разложение

Сингулярное разложение является ключевой основой математиче-
ской части метода. Результатом этого шага является сингулярное раз-

ложение (SVD = Singular Value Decomposition) траекторной матрицы
ряда F .
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Сингулярное разложение произвольной L×K-матрицы X = [X1 :
... : XK] – это разложение X в виде

X =

d
∑

i=1

√

λiUiV
T
i , (63)

где λi(i = 1, ..., L) – собственные числа матрицы S = XX
T , упорядо-

ченные по убыванию,

d = max{i, таких, что λi > 0} = rank X,

где {U1, ..., Ud} – соответствующие системы ортонормированных соб-
ственных векторов матрицы S и векторов Vi = X

TUi/
√
λi.

В стандартной терминологии
√
λi называются сингулярными чис-

лами, а Ui и Vi – левыми и правыми сингулярными векторами матри-
цы S, соответственно. Набор (

√
λi, Ui, Vi) называется i-ой собственной

тройкой матрицы X. Так как строки и столбцы траекторной матрицы
являются отрезками исходного временного ряда, то левый и правый

сингулярные вектора несут в себе привязку ко времени.
Если определить Xi =

√
λiUiV

T
i , то разложение (63) может быть

переписано в виде

X = X1 + ...+Xd, (64)

т.е. как представление X в виде суммы элементарных матриц. При

этом собственное число λi является характеристикой вклада матрицы
Xi в разложение (64).

3.3.2 Второй этап: восстановление

Шаг 3: Группировка

Целью этапа группировки является разделение аддитивных ком-
понент анализируемого ряда. На основе разложения (64) процедура
группировки делит все множество индексов {1, ..., d} на m непересека-

ющихся подмножеств I1, ..., Im.
Пусть I = {i1, ..., ip}. Тогда результирующая матрица XI , соответ-

ствующая группе I , определяется как

XI = Xi1 + ...+Xip.
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Такие матрицы вычисляются для I = I1, ..., Im, тем самым разложение
(64) может быть записано в сгруппированном виде

X = XI1 + ...+XIm. (65)

Процедура выбора множеств I1, ..., Im называется группировкой соб-

ственных троек.
Для простоты примем m = 2, I1 = I = {i1, ..., ir} и I2 = {1, ..., d} \

I , где 1 ≤ i1 < ... < ir ≤ d. Таким образом, мы полагаем, что времен-
ной ряд F равен сумме двух рядов, F (1) и F (2), т.е., fi = f

(1)
i + f

(2)
i для

i = 0, ..., N − 1.
Зафиксируем длину окна L и обозначим через X,X(1) и X

(2) соот-

ветствующие L-траекторные матрицы рядов F , F (1) и F (2). Рассмот-
рим сингулярное разложение (64) траекторной матрицы X. Мы бу-
дем говорить, что ряды F (1) и F (2) (слабо) разделимы разложением

(64), если существует такой набор индексов I ⊂ {1, ..., d}, что X
(1) =

∑

i∈I Xi и, следовательно, X(2) =
∑

i∋I Xi [45]. В случае разделимости

вклад X
(1), первой компоненты в разложении X = X

(1) +X
(2), есте-

ственно выражается как доля соответствующих собственных чисел:
∑

i∈I λi/
∑L

i=1 λi.
Заметим, что при описании динамики суточного потребления элек-

троэнергии в Московской агломерации суммой двух рядов (m = 2),
более естественно говорить не о разделении двух компонентов, а о
выделении регулярной составляющей ряда F и отбрасывании высоко-

частотного шума.

Шаг 4: Диагональное усреднение

На последнем шаге базового алгоритма каждая матрица сгруппи-
рованного разложения (65) переводится в новый ряд длины N .

Пусть Y – матрица L×K c элементами yij, 1 ≤ i ≤ 1, 1 ≤ j ≤ K.
Положим L∗ = min(L,K), K∗ = max(L,K) и N = L +K − 1. Пусть

y∗ij = yij, если L < K, и y∗ij = yji иначе.
Диагональное усреднение переводит матрицу Y в ряд g0, ..., gN−1
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по формуле

gk =



































1
k+1

k+1
∑

m=1
y∗m,k−m+2 для 0 ≤ k < L∗ − 1,

1
L∗

L∗

∑

m=1
y∗m,k−m+2 для L∗ − 1 ≤ k < K∗,

1
N−k

N−K∗+2
∑

m=k−K∗+2

y∗m,k−m+2 для K∗ − 1 ≤ k < N.

(66)

Выражение (66) соответствует усреднению элементов матрицы вдоль
“диагоналей” i + j = k + 2: выбор k = 0 дает g0 = y11, для k = 1

g1 = (y12 + y21)/2 и т.д.
Применив диагональное усреднение (66) к результирующим мат-

рицам XIk , мы получаем ряды F̃ (k) = (f̃
(k)
0 , ..., f̃

(k)
N−1) и, следовательно,

исходный ряд f0, ..., fN−1 раскладывается в сумму m рядов:

fn =

m
∑

k=1

f̃ (k)
n . (67)

Заметим, что процедура диагонального усреднения в общем слу-
чае должна приводить к улучшению разделимости разных компонен-

тов ряда (65) [45].

3.4 Вычисление прогнозной части файла “подсказка”

Для вычисления прогнозной части файла-“подсказка” мы использова-

ли программу CaterpillarSSA (version 3.40, Professional M Edition, см.
детали на сайте [111]). Данная версия программы предназначена для
анализа и прогноза одномерных и многомерных временных рядов. Она

также содержит модуль обнаружения разладки в структуре одномер-
ных временных рядов.

Отметим ключевые моменты, важные с точки зрения вычисления
прогнозной части файла-“подсказка”:

1. В качестве входной информации для программы CaterpillarSSA
использовался отфильтрованный с помощью вейвлет-фильтрации

временной ряд, т.е. ряд, из которого была удалена шумовая ком-
понента.
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2. Перед тем, как перейти к многомерному виду, этот ряд был от-
нормирован (средствами CaterpillarSSA).

3. При переходе к многомерному виду (62) длина гусеницы была
взята равной 600, т.к. она: а) должна быть кратной 5 (число дней

в неделе, исключая выходные) и 12 (число месяцев в году); б)
включать несколько годовых циклов (с тем, чтобы можно было

выделить характерные особенности анализируемого ряда).

4. На этапе реконструкции одномерного ряда была оставлена 31 ком-
понента; их общий вклад составил чуть более 95 %;

5. На этапе прогнозирования доверительный интервал был задан
равным 0,25.

Рис. 25: Вычисление прогнозной части файла-“подсказка” с помощью программы
CaterpillarSSA

На рис. 25 приведены результаты прогнозирования с помощью
программы CaterpillarSSA на 120 дней вперед: а) сплошной линией

изображен отфильтрованный ряд; б) жирной пунктирной линией пред-
ставлена прогнозная кривая; в) точками показаны кривые, отвечаю-

щие доверительному интервалу.
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3.5 Прогнозирование энергопотребления в Московском аг-
ломерации с помощью рекурентной ИНС

Перед тем, как приступить к работе с ИНС, перечисленные выше пере-
менные 1÷5, (обозначим их через z) приводились к диапазону [-1;+1]

с помощью преобразования:

xi =
(zi − Ai) · 2
Bi −Ai

− 1, i = 0, 1, ..., 4, (68)

где zi – исходное значение переменной z, Ai и Bi – минимальное и

максимальное значения переменной zi, а xi – значение нормированной
переменной.

На рис. 26 приведен график изменения ошибки при обучении ИНС
в зависимости от номера эпохи.

Рис. 26: График изменения ошибки при обучении ИНС в зависимости от номера эпохи

После завершения процедуры обучения ИНС и фиксации весов

оценивалось качество прогноза по последним 120 наблюдениям.
На рис. 27 представлены фактические объемы потребления элек-

троэнергии (сплошная линия) вместе с прогнозными значениями (пунк-

тирная линия), спрогнозированными ИНС на период в 120 дней.
На рис. 28 приведено распределение относительной ошибки Ry

Ry =
yreal − yprog

yreal
, (69)

где yreal – наблюденное (реальное) значение суточного энергопотреб-
ления, а yprog – прогноз, полученный с помощью МСП.
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Рис. 27: Фактические и прогнозные ИНС значения объемов потребления электроэнергии

Рис. 28: Распределение относительной ошибки при тестировании обученной сети

На рис. 29 показана кривая зависимости относительной ошибки от
порядкового номера дня прогнозирования.

Заметим, что указанная зависимость согласуется с поведением ав-
токорреляционной функции для регулярной составляющей анализи-

руемого ряда: (смотри рис. 22 (справа)).
Из приведенного на рис. 28 распределения видно, что, несмотря

на довольно большой промежуток прогнозирования, обученная ИНС
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Рис. 29: Зависимость относительной ошибки от порядкового номера дня при прогнози-
ровании с помощью ИНС

обеспечивает прогнозирование суточного энергопотребления в Мос-

ковской агломерации.

3.6 Прогнозирование потребления электроэнергии в Мос-

ковской агломерации в подходе “Гусеница”-SSA

Для прогнозирования суточного потребления электроэнергии в
Московской агломерации использовалась та же версия программы Caterpil-
larSSA. Все важные параметры, используемые этой программой, сов-

падали с тем, что отмечалось выше, за исключением того, что при ре-
конструкции одномерного ряда бралась 31 главная компонента. При

этом их общий вклад составил 96,89 %.
На рис. 30 приведены графики 16-ти первых компонент разложе-

ния исходного ряда потребления электроэнергии в рабочие дни. Из
графиков видно, что рассматриваемые компоненты отвечают за трен-

довые и периодические (сезонные) составляющие анализируемого ря-
да.

На рис. 31 представлены графики 16-ти компонент с порядковыми

номерами выше 31. Учитывая характер поведения указанных компо-
нент, а также их вклад в анализируемый процесс, все компоненты,

начиная с 32-ой и выше, на этапе реконструкции анализируемого ряда
отбрасывались.
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Рис. 30: Графики первых 16-ти компонент

Рис. 31: Графики компонентов с 32 по 47

На рис. 32 приведены: 1) вверху – исходный ряд с его аппроксима-

цией, реконструированной по первым 31 компонентам, 2) внизу – ряд,
восстановленный на основе отбрасываемых компонентов.

На рис. 33 представлен PP-plot [112] функций накопленной ве-
роятности для нормального распределения (изображенного отрезком
прямой) и для данных, отвечающих отброшенным компонентам. Вид-

но, что отбрасываемые данные согласуются с нормальным распреде-
лением, из чего можно предположить, что отвечающий им процесс по

своему поведению близок к гауссовскому шуму.
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Рис. 32: Вверху – исходный ряд и его аппроксимация, внизу – ряд, отвечающий отбра-
сываемым компонентам

Рис. 33: Normal-pp-plot распределение, отвечающее отброшенным компонентам

На рис. 34 приводятся результаты прогнозирования суточных объ-

емов потребления электроэнергии на подхода “Гусеница”-SSA. Прогноз
делается на период в 120 дней, начиная с 1928 отсчета: на рисунке этот

день отмечен вертикальным отрезком. Слева от указанного отрезка
изображен участок исходного ряда и его аппроксимация на основе 31
компоненты (см. рис. 32). Справа показана прогнозная кривая вме-

сте с коридором, отвечающему заданному доверительному интервалу.
Следует отметить, что на этом рисунке все кривые относятся к стан-
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дартизованным данным.

Рис. 34: Фактические и прогнозируемые значения суточных объемов потребления элек-
троэнергии для стандартизованных данных

Очевидно, что удобнее работать с реальными, а не с преобра-
зованными данными. Соответствующие результаты представлены на

рис. 35. Фактические объемы потребления электроэнергии (сплошная
линия), прогнозные значения (пунктирная линия) показаны в исход-

ных величинах - Мвт*ч. Точечными линиями показан коридор, отве-
чающий заданному доверительному интервалу.

Рис. 35: Фактические и прогнозируемые значения суточных объемов потребления элек-
троэнергии на период в 120 дней (в Мвт*ч)

На следующем рис. 36 показана динамика изменения относитель-

93



ных ошибок R_err= (Real - Pred)/Real (здесь Real – это фактическое,
а Pred – прогнозное значения объемов потребления электроэнергии) в

течение всего периода прогнозирования. На следующем рис. 37 при-

Рис. 36: Динамика относительных ошибок для прогноза на период в 120 дней

ведено распределение относительных ошибок R_err на весь период
прогнозирования.

Рис. 37: Распределение относительных ошибок для прогноза на период в 120 дней

Из приведенных динамики (рис. 36) и распределения (рис. 37) от-
носительных ошибок при прогнозе на период в 120 дней можно сделать
вывод о том, что подход “Гусеница”-SSA позволяет с хорошей точно-

стью проводить среднесрочный прогноз.
При этом следует заметить, что построенные ранее распределение

относительной ошибки (рис. 28) и ее зависимость от порядкового но-
мера дня прогнозирования (рис. 29) существенно отличаются от того,
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что было получено нами с помощью метода “Гусеница”-SSA (смотри
рисунки 37 и 36).

3.7 Обсуждение полученных результатов

Проведенный нами анализ показал, что причина указанного рас-
хождения вызвана тем, что при прогнозировании с помощью ИНС ис-

пользовались данные, которые предварительно приводились к интер-
валу [-1,+1].

Если привести к интервалу [-1,+1] фактические и прогнозируе-

мые методом “Гусеница”-SSA значения объемов потребления электро-
энергии на период в 120 дней, то мы получим зависимости, которые

приведены на рис. 36. При этом поведение относительных ошибок при

Рис. 38: Фактические и прогнозируемые значения объемов потребления электроэнергии
на период в 120 дней, приведенные к интервалу [-1,+1]

прогнозировании на период в 120 дней приобретает такой же характер,
который мы наблюдали в работе [127].

На рис. 40 сведены зависимости относительных ошибок прогно-
зирования от порядкового номера дня при прогнозе с помощью ИНС

(сплошная линия) и метода “Гусеница”-SSA (пунктирная линия).
В дополнение к этим результатам на рис. 41 приведены анало-

гичные зависимости для исходных данных – не преобразованных к
интервалу [-1,+1].
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Рис. 39: Динамика относительных ошибок при прогнозировании на период в 120 дней

Рис. 40: Зависимости относительных ошибок прогнозирования от порядкового номера
дня при прогнозировании с помощью ИНС (сплошная линия) и метода “Гусеница”-SSA
(пунктирная линия) для отнормированных данных

Мы видим, что в обоих случаях рассматриваемые зависимости со-
гласуются друг с другом.

3.8 Выводы к Главе 3

В работе [127], нами было показано, что проблема среднесрочно-

го прогнозирования суточного потребления электроэнергии в Москов-
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Рис. 41: Зависимости относительных ошибок от порядкового номера дня при прогно-
зировании с помощью ИНС (сплошная линия) и методом “Гусеница”-SSA (пунктирная
линия) для данных, не преобразованных к интервалу [-1,+1]

ской агломерации может быть успешно решена с помощью искусствен-

ной нейронной сети рекуррентного типа. При этом на этапе прогнози-
рования обученной ИНС использовались данные прогноза, построен-

ного с помощью метода, реализованного в пакете “Гусеница”-SSA.
В работе [125] нами исследована возможность проведения сред-

несрочного прогноза суточного потребления электроэнергии в Мос-

ковской агломерации на основе методики, реализованной в подходе
“Гусеница”-SSA. Наши предположения о том, что в этом случае точ-

ность прогноза и его горизонт должны несколько уступать тому, что
было получено в работе [127], не оправдались. Проведенный анализ по-

казал, что прогнозирование, реализованное на основе методики “Гусе-
ница”-SSA, хорошо согласуются с результатами работы [127].

С учетом результатов, представленных в Главе 3, и методики про-
гнозирования на основе рекуррентной ИНС, развитой в [127], нами бы-
ла построена вычислительная схема, позволившая обеспечить успеш-

ное прогнозирование пассажиропотока в Московском метрополитене
в среднесрочной перспективе. При этом один из ключевых факторов,

используемых при прогнозировании пассажиропотока – потребление
электроэнергии в Московской агломерации – можно будет предсказы-

вать применяя методику, реализованную в подходе “Гусеница”-SSA.
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Указанная вычислительная схема и полученные с ее помощью ре-
зультаты рассмотрены в Главе 4.
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4 Прогнозирование пассажирских перевозок в Мос-

ковском метрополитене на основе совместного ис-

пользования ИНС и сингулярно-спектрального

анализа

В Главе 4 развита методика и проведена ее опытная апробация
для среднесрочного прогнозирования суточных объемов пассажирских

перевозок в Московском метрополитене. Она включает три варианта
прогноза: 1) на основе искусственной нейронной сети рекуррентного
типа; 2) используя сингулярно-спектральный анализ, реализованный

в пакете “Гусеница”-SSA; 3) совместное использование ИНС и подхо-
да “Гусеница”-SSA. Нами показано, что разработанная вычислитель-

ная схема, методы и алгоритмы позволяют проводить с приемлемой
точностью среднесрочное прогнозирование пассажирских перевозок в

Московском метрополитене.

4.1 Предпосылки и исходные данные для прогнозирования

Как отмечалось в Главе 2, из всего набора переменных для по-
следующего анализа были отобраны следующие: Var1 (год наблюде-

ния), Var2 (месяц), Var3 (день недели), Var4 (тип дня), Var5 (откло-
нение дневной температуры от нормы) и Var6 (суточное потребление

электрической энергии в Московской агломерации). Причем, как бы-
ло показано в Главе 3, переменную Var6 (суточное потребление элек-

трической энергии в Московской агломерации) можно с высокой точ-
ностью прогнозировать с помощью метода, реализованного в подходе
“Гусеница”-SSA [110]÷[45].

Из указанных величин, а также переменной Var7 (суточный объем
пассажирских перевозок в ММ) формировались выборки данных, ко-

торые использовались нами в Главе 2 для обучения и прогнозирования
с помощью МСП. В отличие от Главы 2, в Главе 3 ряд, отвечающий пе-

ременной Var7, предварительно подвергался вейвлет-фильтрации [101].
Делалось это для того, чтобы исключить из исходных данных высо-
кочастотную шумовую компоненту, за счет чего (и это было показано

нами) можно повысить точность и увеличить горизонт прогнозирова-
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ния.
В Главе 3 была развита вычислительная схема, позволившая успеш-

но решить проблему среднесрочного прогнозирования суточного по-
требления электроэнергии в Московской агломерации помощью МСП

из пакета TMVA 4.2.0 [92], преобразованного в ИНС рекуррентного
типа. При этом на этапе прогнозирования с помощью указанной ИНС

использовались данные прогноза, построенного с помощью метода, ре-
ализованного в подходе “Гусеница”-SSA [110]÷[45].

4.2 Прогнозирование пассажирских перевозок с помощью
рекуррентной ИНС

Перед тем, как приступить к работе с ИНС, переменные Var1÷Var7
приводились к диапазону [-1;+1] с использованием формулы (68).

Как и ранее, для решения рассматриваемой задачи использовался
многослойный перцептрон из пакета TMVA 4.2.0 [92] в среде ROOT
[93], преобразованного в ИНС рекуррентного типа. Структура сети

была следующей: 7 нейронов на входе, первый скрытый слой содер-
жал 16 нейронов, второй - 8 нейронов, и один выходной нейрон. Для

обучения сети использовалась выборка, включающая в зависимости
от горизонта прогнозирования разное количество дней наблюдения:

994 или 974 при прогнозе на 30 или 50 дней, соответственно. Для обу-
чения использовался метод Fletcher-Reeves, обеспечивший наилучшие

результаты как на этапе обучения, так и при тестировании ИНС. Про-
цедура обучения включала 1500 эпох. В отличие от экспериментов,
результаты которых представлены в Главе 2, каждое прогнозное зна-

чение ИНС подавалось обратно на вход ИНС (обеспечение свойства
рекуррентности).

На рис. 42 приведен типичный график изменения ошибки при обу-
чении ИНС в зависимости от номера эпохи.

После завершения процедуры обучения ИНС проводилось тести-
рование обученной сети – оценка качества прогнозирования. На этом

этапе в качестве переменной Var7 на вход ИНС подавалось то значе-
ние, которое выдавалось сетью в качестве прогноза на предыдущем
шаге вычислений.

На рис 43 представлены результаты прогнозирования с помощью
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Рис. 42: График изменения ошибки при обучении ИНС в зависимости от номера эпохи

ИНС на 30 (слева) и 50 (справа) дней наблюдения в сравнении с ре-
альными данными.

Рис. 43: Результаты прогнозирования с помощью ИНС на 30 (слева) и 50 (справа) дней
наблюдения в сравнении с реальными данными

На следующем рис.44 показано поведение относительной ошибки

величины Ry в зависимости от порядкового номера дня наблюдения
при прогнозировании на 30 (слева) и 50 (справа) дней.

Ошибка Ry вычислялась по формуле см. равенство (69) в главе 2.
На рис. 45 приведены гистограммы распределения относительной

ошибки Ry при прогнозировании на 30 (слева) и 50 (справа) наблю-

дений. Из приведенных на рисунках 44 и 45 результатов видно, что
ошибка Ry распределена симметрично относительно нуля и на всем
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Рис. 44: Динамика величины Ry в зависимости от порядкового номера дня наблюдения
при прогнозировании с помощью ИНС на 30 (слева) и 50 (справа) дней

Рис. 45: Распределения переменной Ry при прогнозировании на 30 (слева) и 50 (справа)
дней

интервале прогнозирования она чуть более 3% при прогнозе на 30 дней

и не превышает 5% при прогнозе на 50 дней.
Таким образом, используя ИНС можно хорошей точностью прово-

дить среднесрочный прогноз объемов пассажирских перевозок в Мос-
ковском метрополитене.

4.3 Прогнозирование пассажирских перевозок в ММ на ос-
нове сингулярно-спектральног анализа (подход “Гусени-

ца”-SSA)

Как отмечалось в Главе 3, проблема среднесрочного прогнозиро-

вания суточного потребления электроэнергии в Московской агломера-
ции может быть успешно решена с помощью искусственной нейронной
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сети рекуррентного типа. При этом на этапе прогнозирования обучен-
ной ИНС использовались данные прогноза, построенного с помощью

метода, реализованного в подходе “Гусеница”-SSA [110]÷[45].
Для прогнозирования пассажирских перевозок на основе сингулярно-

спектрального анализа использовалась методика и последовательность
вычислений, изложенная в Главе 3. На начальном этапе выполнено

преобразование временного ряда, описывающего суточный пассажиро-
поток в метрополитене в траекторную матрицу [44, 45]. Далее прово-
дилось сингулярное разложение этой матрицы, анализ результатов ее

разложения с помощью метода главных компонент и отбор тех компо-
нентов, которые могут представлять интерес для исследователя. При

этом (несмотря на проведенную предварительно вейвлет-фильтрацию
исходного ряда) дополнительно отбрасывались компоненты, ответствен-

ные за высокочастотную составляющую анализируемого временного
ряда. На заключительной стадии проводилась реконструкция одно-

мерного временного ряда на основе отобранных компонентов.
Для прогнозирования суточных объемов пассажирских перевозок

в Московском метрополитене использовалась последняя версия про-

граммы CaterpillarSSA (version 3.40, Professional M Edition [111]). От-
метим основные моменты, связанные с прогнозированием суточных

объемов пассажирских перевозок в Московском метрополитене с по-
мощью пакета “Гусеница”-SSA:

1. В качестве входной информации для программы CaterpillarSSA
использовался отфильтрованный с помощью вейвлет-фильтрации
временной ряд, т.е. ряд, из которого предварительно была удале-

на высокочастотная шумовая компонента (см. подробное описа-
ние метода в Главе 2); перед тем, как проводить преобразование

к многомерному виду (62), анализируемый временной ряд был
стандартизован средствами CaterpillarSSA [111].

2. При переходе к многомерному виду (62) длина гусеницы бралась
равной 492, что составляет примерно половину анализируемого

ряда, позволяя выделить все характерные его особенности.

3. При реконструкции одномерного ряда использовалось 13 главных
компонент; их общий вклад составил 99,91%.
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4. На этапе прогнозирования доверительный интервал был задан
равным 0,25.

На рис. 46 приведены графики 13-ти первых компонент разложе-
ния анализируемого ряда при прогнозировании на 30 дней наблюде-

ния. Из графиков видно, что рассматриваемые компоненты отвечают

Рис. 46: Графики 13-ти первых компонентов при прогнозировании на 30 дней

за трендовую и периодические (сезонные) составляющие анализируе-

мого ряда.
На рис. 47 приведены: 1) вверху – исходный ряд с его аппроксима-

цией, реконструированной по первым 13 компонентам, 2) внизу – ряд,

восстановленный на основе отбрасываемых компонентов.
На рис. 48 представлен PP-plot [112], [113], [114] функций накоп-

ленной вероятности для нормального распределения (изображенного
отрезком прямой) и для данных, отвечающих отброшенным компонен-

там. Видно, что отбрасываемые данные согласуются с нормальным
распределением, из чего можно предположить, что отвечающий им
процесс по своему поведению близок к гауссовскому шуму.

Заметим, что графики, представленные на рисунках 46, 47 и 48,
отвечают прогнозу на 30 дней наблюдения. Аналогичные графики для

прогноза на 50 дней наблюдения имеют схожий характер.
На рис 49 представлены результаты прогнозирования в подходе

“Гусеница”-SSA на 30 (слева) и 50 (справа) дней наблюдения в сравне-
нии с реальными данными.
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Рис. 47: Вверху – исходный ряд и его аппроксимация, внизу – ряд, отвечающий отбра-
сываемым компонентам

Рис. 48: Normal-pp-plot распределение, отвечающее отброшенным компонентам

На рис. 50 показана динамика величины Ry в зависимости от по-
рядкового номера дня наблюдения при прогнозировании на основе ме-

тода, реализованного в “Гусеница”-SSA на 30 (слева) и 50 (справа) дней
наблюдения. На следующем рисунке приведены распределения относи-

тельной ошибки Ry при прогнозировании в подходе “Гусеница”-SSA на
30 (слева) и 50 (справа) наблюдений. Из представленных на рисунках
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Рис. 49: Результаты прогнозирования в подходе “Гусеница”-SSA на 30 (слева) и 50 (спра-
ва) дней наблюдения в сравнении с реальными данными

Рис. 50: Динамика величины Ry в зависимости от порядкового номера дня наблюдения
при прогнозировании на основе метода, реализованного в “Гусеница”-SSA на 30 (слева)
и 50 (справа) наблюдений

Рис. 51: Распределения переменной Ry при прогнозировании в подходе “Гусеница”-SSA
на 30 (слева) и 50 (справа) наблюдений

50 и 51 результатов видно, что среднее значение ошибки Ry смещено
относительно нуля в область положительных значений. При этом на

всем интервале прогноза она не превышает 3% при прогнозировании
на 30 дней наблюдения и приближается к 8% при прогнозировании на
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50 дней наблюдения.
Приведенные результаты показывают, что хотя нам не удалось до-

биться точности прогнозирования, достигнутой с помощью ИНС, тем
не менее метод, реализованный в подходе “Гусеница”-SSA, позволяет

проводить среднесрочный прогноз объемов пассажирских перевозок в
Московском метрополитене с приемлемой точностью.

4.4 Сравнительный анализ результатов, полученных разны-
ми методами

Как отмечалось выше, при прогнозировании суточных объемов
пассажирских перевозок в Московском с помощью ИНС рекуррентно-

го типа на вход сети подавался набор переменных (Var1÷Var7). При
этом очевидно, что для проведения такого прогноза нужно было пред-

варительно решить задачи, связанные с прогнозированием двух пе-
ременных: Var5 (отклонение дневной температуры от нормы) и Var6
(суточное потребление электрической энергии в Московской агломера-

ции). Задача прогнозирования переменной Var6 была успешно решена
в Главе 3, однако вопрос с прогнозом переменной Var5 оставался от-

крытым. В этой связи, мы провели анализ того, как указанная пере-
менная влияет на результаты прогнозирования с помощью ИНС.

На рисунках 52 и 53 представлены сравнительные результаты про-
гнозирования используя развитые в настоящей работе подходы на 30

и 50 дней наблюдения, в том числе, с учетом и без учета вклада пере-
менной Var5.

На этих рисунках приведены следующие графики: R) прогнозиру-

емый ряд в исходных величинах – сплошная линия серого цвета; RF)
прогнозируемый ряд, из которого с помощью вейвлет-фильтрации был

удален высокочастотный шум, – сплошная жирная линия; F1) прогноз
помощью МСП (без использования SSA-прогноза в качестве “подсказ-

ки”) – двойная пунктирная линия; F2) прогноз с помощью SSA – жир-
ная пунктирная линия; F3) прогноз помощью МСП c использованием

SSA-прогноза в качестве “подсказки” и без учета вклада переменной
Var5 – двойная сплошная линия; F4) прогноз помощью МСП c вклю-
чением SSA-прогноза в качестве “подсказки”, но без учета вклада пе-

ременной Var5 – штрих-пунктирная линия; F5) усредненный прогноз
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.

Рис. 52: Сравнительные результаты прогнозирования на 30 дней наблюдения, используя
развитые в настоящей работе подходы

.

Рис. 53: Сравнительные результаты прогнозирования на 50 дней наблюдения, используя
развитые в настоящей работе подходы

(F2 + F3)/2 – сплошная линия с крестиками.
Анализ приведенных графиков позволяет сделать ряд выводов:

• наилучший вариант прогноза достигнут с помощью ИНС (без ис-
пользования SSA-“подсказки”);

• исключение переменной Var5 из набора входных данных для ИНС
не оказало заметного влияния на результат прогноза; небольшое
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отличие на графиках F3 и F4 можно увидеть только при прогнозе
на 50 дней наблюдения (см. рис. 53);

• прогноз на основе подхода “Гусеница”-SSA оказался смещенным
относительно прогнозируемых данных в область больших значе-

ний пассажиропотока; при использовании SSA-прогноза в каче-
стве “подсказки” для ИНС это же привело к смещению прогноз-

ных кривых F3 и F4 в область больших значений;

• наряду с двумя рассмотренными вариантами прогноза (ИНС и
SSA) для надежности целесообразно использовать усредненный

прогноз: (F2 + F3)/2.

4.5 Выводы к Главе 4

В настоящей главе разработана методика для среднесрочного про-

гнозирования суточных объемов пассажирских перевозок в Москов-
ском метрополитене, включающая три разных варианта прогноза: 1)

на основе искусственных нейронных сетей; 2) используя сингулярно-
спектральный анализ, реализованный в подходе “Гусеница”-SSA; 3)
совместное использование ИНС и подхода “Гусеница”-SSA. Показано,

что развитые методы и алгоритмы позволяют с приемлемой точностью
проводить среднесрочное прогнозирование пассажиропотока на ММ.

Наилучшего варианта прогноза удалось добиться с помощью ИНС
рекуррентного типа, на вход которой подавался набор факторов, вли-

яющих на суточные объемы пассажирских перевозок в ММ. Прове-
денный анализ показал, что из указанного набора можно исключить
один из факторов, а именно, отклонение дневной температуры от сред-

нестатистической нормы, т.к. данный фактор не оказывает заметного
влияния на результаты прогноза.

Прогноз, построенный на основе сингулярно-спектрального ана-
лиза, реализованного в пакете “Гусеница”-SSA, и при котором исполь-

зовались только данные суточных объемов перевозок пассажиров в
ММ, оказался смещенным относительно прогнозируемых данных в об-

ласть больших значений пассажиропотока. Это же явилось причиной
смещения прогнозных значений в область больших величин объемов
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перевозок пассажиров при совместном использования методов ИНС и
SSA.

Развитая методика среднесрочного прогнозирования с достигну-
той в настоящей работе точностью будет способствовать повышению

эффективности и скорости принятия управленческих решений в за-
висимости от ситуации как на метрополитене, так и в окружающей

его внешней среде, включая климатические условия и динамику энер-
гопотребления как индикатора промышленной, деловой и социальной
активности населения региона, который использует метрополитен как

один из основных видов транспорта. Это создаст необходимые условия
для выработки предприятиями городского пассажирского транспорта

эффективных стратегий и оперативных мер, исходя из прогнозируе-
мых объемов пассажиропотока в ММ, в том числе: 1) определения ко-

личества необходимого подвижного состав для перевозки пассажиров;
2) закупки электрической энергии для тяги поездов; 3) подготовки и

проведения специальных акций по привлечению пассажиров в опреде-
лённые временные интервалы,; 4) принятию решений о необходимости
увеличения на определенных участках транспортной сети обслужи-

вающего персонала и сотрудников метрополитена; 5) краткосрочного
планирования различного рода мероприятий и др.
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Заключение

В диссертационной работе развиты новые математические моде-
ли, методы, алгоритмы и комплексы программ, предназначенные для

прогнозирования изменений объемов пассажирских перевозок (на при-
мере Московского метрополитена) в зависимости от влияющих факто-
ров, в том числе такого ключевого фактора выступающего в качестве

оценки изменений социальной и экономической активности населения
- потребление электрической энергии в Московской агломерации. В

настоящей работе развиты:

1. Математические модели для оценки изменений объемов пасса-

жирских перевозок (на примере анализа временных рядов суточ-
ных объемов перевозок пассажиров в ММ) в зависимости от раз-

личных внешних факторов, в том числе от одного из основных
показателей социальной и экономической активности населения в
рассматриваемом регионе – потребления электрической энергии в

Московской агломерации.

2. Комплекс математических методов и соответствующих вычисли-

тельных алгоритмов для краткосрочного и среднесрочного про-
гнозирования изменений объемов пассажирских перевозок (на при-

мере суточных объемов пассажирских перевозок Московским мет-
рополитеном и факторов, влияющих на объемы перевозок) на ос-

нове многослойной нейронной сети прямоточного (МСП).

3. Методика применения дискретного вейвлет-преобразования (ДВП)
к анализируемым временнным рядам, описывающим: а) измене-

ния объемов пассажирских перевозок (на примере временных ря-
дов суточных объемов перевозок пассажиров метрополитеном); б)

суточное потребление электрической энергии в качестве одного
из значимых факторов, влияющих на суточные объемы перево-

зок пассажиров (на примере конкретного региона). Рассматрива-
емые временны ряды представляются виде регулярного процесса

и стохастической составляющей, играющей роль высокочастотно-
го шума. Исключение из указанных рядов шумовой компоненты
позволяет повысить точность прогнозирования и увеличить пер-
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спективу прогноза.

4. Математические методы и вычислительные алгоритмы для сред-

несрочного прогнозирования суточного потребления электриче-
ской энергии (на примере конкретного региона) на основе много-
слойной нейронной сети рекуррентного типа и сингулярно-спект-

рального анализа с использованием пакета “Гусеница”-SSA.

5. Методика комплексного и совместного применения ДВП, МСП,

ИНС рекуррентного типа и сингулярно-спектрального анализа
(пакет “Гусеница”) для проведения краткосрочного и среднесроч-
ного прогнозирования изменения объемов перевозки пассажиров

Московским метрополитеном с учетом потребления электриче-
ской энергии в рассматриваемом регионе или агломерации.

Научная новизна полученных результатов

1. Развит новый подход для прогнозирования суточных объемов пас-

сажирских перевозок в Московском метрополитене на основе ис-
кусственных нейронных сетей (ИНС) прямоточного типа. Проде-

монстрирована возможность краткосрочного прогнозирования на
данных, отвечающих суточным объемам пассажирских перевозок

в будние дни.

2. Проведен анализ состава и влияния различных факторов на ис-
следуемые временные ряды. В результате проведенного анализа

удалось сократить объем выборки, подаваемой на вход нейронной
сети, а также ускорить процедуру ее обучения.

3. Разработана процедура исключения шума на основе вейвлет-филь-

трации исходных данных. Показано, что данная процедура поз-
воляет повысить точность прогноза и, как следствие, увеличить

горизонт прогнозирования.

4. Развита вычислительная схема (на основе ИНС рекуррентного ти-
па и подхода “Гусеница”-SSA), позволившая обеспечить прогнози-

рование потребления электроэнергии в Московской агломерации
в среднесрочной перспективе.
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5. Впервые создана вычислительная схема (на основе ИНС рекур-
рентного типа и подхода “Гусеница”-SSA), позволившая обеспе-

чить прогнозирование пассажиропотока в Московском метропо-
литене в среднесрочной перспективе. При этом один из ключевых

факторов, используемых при прогнозировании пассажиропотока,
выступает потребление электроэнергии в Московской агломера-

ции, которое в свою очередь можно спрогнозировать, применяя
методику, реализованную в подходе “Гусеница”-SSA.

Практическая ценность

Развитые в настоящей работе методики для среднесрочного прогнози-
рования объемов пассажирских перевозок Московским метрополите-

ном с достигнутой нами точностью могут способствовать повышению
эффективности и скорости принятия управленческих решений в за-

висимости от ситуации как на метрополитене, так и в окружающей
внешней среде, включая климатические условия и динамику энерго-

потребления, как индикатора экономической, деловой и социальной
активности населения агломерации или региона, который использует
метрополитен в качестве одного из основных видов транспорта.

Данная методика позволяет создать необходимые условия для вы-
работки предприятиями городского пассажирского транспорта эффек-

тивных стратегий и оперативных мер, исходя из прогнозируемых су-
точных объемов пассажиропотока в Московском метрополитене, в том

числе: 1) определения количества необходимого подвижного состава
для перевозки пассажиров; 2) закупки электрической энергии для тя-

ги поездов; 3) подготовки и проведения специальных акций по привле-
чению пассажиров в определённые временные интервалы,; 4) приня-
тия решений о необходимости увеличения на определенных участках

транспортной сети обслуживающего персонала и сотрудников метро-
политена; 5) планирования различного рода мероприятий и др.
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Достоверность результатов

Достоверность и обоснованность результатов, полученных в дис-
сертации, подтверждены применением для моделирования исследуе-
мых процессов широко известных программ и моделей: программный

пакет Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), программный
пакет Statistica (Statsoft/Dell), пакет MINUIT в среде графического

пакета PAW (Physical AnalysisWorkstation), пакет TMVA 4.2.0 в среде
ROOT, программа CaterpillarSSA (version 3.40, Professional M Edition).

Представление основных положений и результатов

Основные положения и результаты работы докладывались и об-
суждались на международных и российских конференциях и совеща-

ниях, в том числе:

• International Conference on Mathematical Modeling and Computational

Physics (MMCP’17) (Дубна, Россия, 2017);

• Всероссийская конференция с международным участием “Информа-
ционно-телекоммуникационные технологии и математическое мо-

делирование высокотехнологичных систем”, Российский универ-
ситет дружбы народов (РУДН) (Москва, Россия, 2017).

• Научные семинары Лаборатории информационных технологий Объ-
единенного института ядерных исследований (ЛИТ, ОИЯИ, Дуб-
на, Россия, 2016, 2017);

• Научный семинар кафедры Прикладной математики Националь-
ного исследовательского ядерного университета “МИФИ” (Москва,

Россия, 2018);

• Научный семинар Российского университета дружбы народов (РУДН)

(Москва, Россия, 2018).

Публикации

Все основные результаты диссертации опубликованы в 9 научных

трудах, из которых восемь статей опубликованы в рецензируемых из-
даниях:
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• Applied Mathematical Sciences [121].

• ‘Экономический анализ: теория и практика” [122].

• Вестник Национального исследовательского ядерного универси-
тета “МИФИ” // “Математическое и компьютерное моделирова-

ние” [123], [124].

• Вестник Национального исследовательского ядерного универси-

тета “МИФИ” // “Прикладная математика и информатика” [125].

• Письма в журнал “Физика элементарных частиц и атомного ядра”

(“Письма в ЭЧАЯ”) [127], [129].

• European Physics Journal [128].

• Информационно-телекоммуникационные технологии и математи-

ческое моделирование высокотехнологичных систем [126].

В том числе публикации по материалам и результатам междуна-

родных конференций и семинаров [126], [127], [128].

Личный вклад автора

Основные положения и результаты, представленные в диссерта-

ции, получены при определяющем участии соискателя. Программная
реализация разработанных методов и алгоритмов выполнена лично со-

искателем.
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