Vietiniy turisty skaiciaus Lietuvos
apgyvendinimo jstaigose proghozavimas
naudojant ,Google Trends” duomenis

Nora Jasiukénaité, Ruta Levuliené

Vilniaus universitetas, Matematikos ir informatikos fakultetas,
Taikomosios matematikos institutas Naugarduko g. 24, Vilnius
nora.jasiukenaite@mif.stud.vu.lt

Santrauka. Siame darbe j laiko eiluciy prognozavimo modelius - sezoninj ARIMA
modelj su egzogeniniais kintamaisiais (SARIMAX) ir atraminiy vektoriy regresijg
(AVR) - jtraukiami internetinés paieSkos sistemos ,Google” duomenys, siekiant
pagerinti modeliy tikslumg vietiniy turisty skai¢iaus Lietuvos apgyvendinimo
jstaigose prognozavimui. Nustatyta, jog modeliai, sudaryti naudojant ,Google
Trends” duomenis, pasizymi mazesnémis paklaidomis.
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1 Jvadas

Trumpalaikio apgyvendinimo paslaugos yra vienas svarbiausiy aspekty,
padedanciy uZtikrinti turizmo sektoriaus plétrg - apgyvendinimo paslaugy
prieinamumas ir kokybé gali lemti keliautojy sprendimus dél kelionés mars-
ruto bei trukmés. Be to, ,Keliauk Lietuvoje” duomenimis, 2023 m. Lietuvos
pilieciai sudaré net 66 % visy turisty Lietuvoje [1]. Taigi, svarbu uztikrinti
tikslingg apgyvendinimo paslaugy plétrg bei gerinimg, o basimy vietos tu-
risty srauty prognoze gali bati naudojama kaip jrankis Siam tikslui.

Turisty srauty prognozavimui naudojami jvairds metodai - tiek klasi-
kiniai laiko eilu€iy [2], [3], tiek maSininio mokymosi bei dirbtinio intelekto
modeliai [4], [5]. Pastarujy mety tyrimai rodo, jog internetiniy paieskos
sistemy, kaip ,Google" ir ,Baidu”, uzklausy populiarumo duomeny jtrauki-
mas j Siuos modelius gali Zymiai pagerinti jy tikslumg [6], [7], [8]. Taciau
néra istirta, kaip Si metodika veikia Lietuvos kontekste, naudojant paieskos
uzklausas lietuviy kalba. Sio darbo tikslas - nustatyti, ar ,Google Trends"
duomeny jtraukimas j klasikinius laiko eiluciy bei masininio mokymosi mo-
delius pagerina vietiniy turisty skaiCiaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose
prognozavimo tiksluma.
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2 Duomenys

Tyrime naudojami vieSai prieinami Valstybés duomeny agentdros ménesi-
niai turisty skaiciaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose 2012-2024 m. duo-
menys [9]. Taip pat jtraukiami 2012-2024 m. ménesiniai ,Google Trends"
[10] duomenys uzklausoms ,apartamentai”, ,vieSbutis”, ,Vilnius”, ,Kaunas”
ir ,Jankytinos vietos”, kuriuose pateikiamas santykinis uzklausos populiaru-
mas pagal bendra paiesky geografinéje vietoveje skaiciy ir atitinkama laiko-
tarpj.[10] Naudotinos uzklausos atrinktos iS didesnés aibes pagal koreliaci-
jos koeficiento su turisty skaic¢iumi reikSme.

Dél situacijos specifiSkumo ir jtakos prognozavimo tikslumui, COVID-19
pandemijos laikotarpio (2020 m. sausis - 2021 m. liepa) duomenys buvo lai-
komi iSskirtimis bei koreguoti padalinus laiko eilute pagal ménes;j ir naudo-
jant tiesine interpoliacijg reikSmiy jraSymui.

Laiko eiluté buvo padalinta j mokymo ir testavimo aibes - paskutiniy
turimy, t. y. 2024, mety duomenys naudojami modeliy tikslumui jvertinti.

3 Metodai ir rezultatai

Tyrime laiko eilu¢iy prognozavimui taikyti du modeliai - sezoninis ARIMA
modelis su egzogeniniais kintamaisiais (SARIMAX) [11] bei atraminiy vekto-
riy regresija (AVR) su Gauso branduoliu [12].

ARIMA yra placiausiai taikomas klasikinis laiko eiluciy analizés ir progno-
zavimo modelis. SARIMAX yra Sio modelio atmaina, iSplecianti jo galimybes
jtraukiant sezoniSkumo duomenyse iSskyrimga - taip leidZianti modelj taikyti
nestacionariems duomenims - ir naudojant iSorinius kintamuosius, kurie
suteikia papildomos informacijos ir pagerina modelio tikslumg [11]. SARI-
MAX modeliui batina nustatyti parametrus: autoregresijos (p), integravimo
(d) ir slenkancio vidurkio (g) bei sezoniniy autoregresijos (P), integravimo
(D) ir slenkancio vidurkio (Q) komponenciy reikSmes. Parametras p nustato
autoregresiniy lagy skaiciy, d keicia diferencijavimo skirtumy skaiciy, o q
nurodo slenkancio vidurkio lango dydj. Parametrai P, Q ir D yra anksciau
minéty parametry atitikmenys, skirti apdoroti sezoniSkumu pasizymincius
duomenis [11]. Taip pat nustatomas ir stebéjimy skaicius sezone s - méne-
siniams duomenims Sio parametro reikSme lygi 12.

AVR yra priziarimo (angl. supervised) masininio mokymosi modelio - at-
raminiy vektoriy klasifikatoriaus (AVK) - atmaina, pritaikyta regesijos uzda-
viniams spresti. AVR transformuoja mokymo duomenis j aukStesnés dimen-
sijos erdve, kurioje duomenims yra taikomas tiesinis modelis [13]. Taikant
atsitiktiniy vektoriy regresijos modelj, nustatomi modelio sudétingumo pa-
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rametrai - C, kuris nustato santykj tarp modelio sudéetingumo ir tikslumo, ir
&, kuriuo kontroliuojama leistina paklaida [13].

Sie modeliai buvo pasirinkti dél jy populiarumo sprendZiamos proble-
mos kontekste [14], galimybés jtraukti egzogeninius kintamuosius bei tinka-
mumo mazoms duomeny aibéms. Tyrimo metu buvo iSbandyti ir sudétin-
gesni masininio mokymosi modeliai (atsitiktiniy misky regresija [15], XGBo-
ost (angl. Extreme Gradient Boosting) [16] ir LightGBM (ang|. Light Gradient Bo-
osting Machine) [17]), taciau del riboto duomeny kiekio (turimoje duomeny
aibéje yra 156 stebeéjimai, pritaikius diferencijavimg ir jtraukus kintamuyjy
lagus skaicius sumazéjo iki 131), Siy modeliy veiksmingumas nebuvo opti-
malus ir buvo susidurta su persimokymo problema, tad jie néra jtraukiami.

Abiejy modeliy atveju iSbandytos trys skirtingos kintamuyjy kombinacijos:
bazinis modelis (naudojant tik istorinius turisty skaiCiaus duomenis);
jtraukus visy uzklausy ,Google Trends” duomenis; jtraukus 3 uzklausy,
pasizyminciy didZiausiu koreliacijos koeficientu su turisty skai¢iumi, ,Google
Trends” duomenis.

Siekiant padidinti modelio tikslumg ir patenkinti modelio prielaidas,
SARIMAX modeliy skaitiniai egzogeniniai kintamieji (,Google Trends” duo-
menys) paversti j stacionarius - panaikintas sezoniSkumas bei tendencija
naudojant diferencijavimg. Modeliy parametrai buvo parinkti minimizuo-
jant Akaikes informacinj kriterijy (AIC).

AVR modeliai sudaryti naudojant nestacionarius duomenis dél Sio
modelio galimybiy iSskirti sudétingus, netiesinius rySius, sezoniSkumg ir
tendencijas duomenyse [13]. Modeliy hiperparametrai parinkti naudojant
paieska gardeléje ir slenkancio lango kryzmine patikrg [18].

Modeliy palyginimui naudota vidutiné absoliutiné procentine paklaida
(MAPE), vidutiné absoliutiné paklaida (MAE) bei 3Saknis iS vidutinés
kvadratinés paklaidos (RMSE). Sios metrikos skaiciuojamos pagal formules:

MAPE—lzN %
NLlu=y| Y

I
MAE = szm = al

IV 2
RMSE = \/—z (v, -1,)"
N t=1

Cia N - stebéjimy skaicius testavimo aibéje, 1A - t-ojo stebéjimo prognozuota
reikSme, Y, - t-ojo stebéjimo tikroji reikSmé.

’
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1 lenteléje pateiktos bazinio bei geriausio modelio su ,Google Trends”
duomenimis tikslumo metrikos testinéje aibéje. Rezultatai rodo, jog tiek SA-
RIMAX, tiek AVR modelio prognozavimo tikslumas padidéja jtraukus ,Go-
ogle Trends” duomenis, taciau AVR modelio atveju Sis skirtumas yra rys-
kesnis. Taip pat rezultatai atskleidzia, jog AVR modelis, naudojantis ,Google
Trends” duomenis, yra tiksliausias - jo absoliutiné procentiné paklaida sie-
kia vos 2,66 %.

1 lentelé. Modeliy tikslumo metrikos. Skliausteliuose nurodytas procentinis pokytis, ly-
ginant su baziniu modeliu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis 0,0394 8616 10534
SARIMAX
Su.Google | () 4318(.19,3%) | 7183 (-16,6 %) 9370 (-11 %)
Trends
Bazinis 0,0614 13298 15324
AVR
?“ #GOOgle | () 1266 (567 %) | 6111 (-54 %) 8154 (-46,8 %)
rends

1 paveiksle pateikti baziniy ir ,Google Trends” duomenis naudojanciy
modeliy prognoziy ir tikryjy turisty skaiciaus reikSmiy testinéje aibéje grafi-
kai. Grafikai patvirtina modeliy tikslumo metriky rezultatus - tiek SARIMAX,
tiek AVR modelio prognoze yra arciau tikryjy reikSmiy, kai jtraukiami, Goo-
gle Trends” duomenys. AVR atveju Sis skirtumas rySkesnis - bazinis modelis
Zymiai pervertina turisty skaiciy.

SARIMAX modelio 2024 mety prognozé AVR modelio 2024 mety prognozé

—+— Bazinis modelis Su,Google Trends™ —+ Tikrosios reiksmes

1 pav. Modeliy prognozés 2024 metams.
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4

ISvados

Tyrimo metu gauti rezultatai atskleidé, jog ,Google Trends” duomenys Zy-
miai pagerina vietiniy turisty skai¢iaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose
prognozavimo tiksluma. DidZiausias tikslumas pasiektas naudojant masini-
nio mokymosi algoritmga - atraminiy vektoriy regresijos modelj su interneti-
nes paieskos uzklausy populiarumo informacija. Tyrimas gali bati pleCiamas
jtraukiant sudetingesnius masininio mokymosi arba jungtinius algoritmus
bei didinant internetinés paieskos uzklausy aibe.
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