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Аннотация—В данной работе рассмотрено решение задачи классификации и описаны спо-
собы построения прогнозных моделей для входящего на станцию пассажиропотока на ос-
новании набора исходных данных с помощью двух известных методов: наивного байесов-
ского классификатора и нейронных сетей.
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Задачи классификации являются наиболее популярными в современной индустрии. В обла-
сти транспортных задач с их помощью можно регулировать: потребности в перевозках пасса-
жиропотока, расписание движения транспорта, а также учитывать предоставление дополни-
тельных услуг. Сформулированная в данной работе задача относится к проблеме построения
модели классификации. В качестве исходных данных был взят каталог, содержащий в себе
численные значения входящих на станцию пассажиров в различные отрезки времени, сгене-
рированный при помощи имитационного моделирования, в качестве которого используется
двугорбое распределение, получаемое путем сложения трех нормальных распределений с пи-
ками утром, днем, вечером [1]. Утром и вечером пики высокие и явные, так как в эти часы
интенсивность пассажиропотока очень высока, в дневные часы – пик меньше и шире, это
происходит из-за снижения интенсивности пассажиропотока.

В общем случае задача классификации – формализованная задача, в которой имеется мно-
жество возможных ситуаций [2], разделённых некоторым образом на классы. Заданное мно-
жество ситуаций должно быть конечным (выборка). Классовая принадлежность остальных
объектов неизвестна. Для ее определения требуется построить алгоритм, способный класси-
фицировать произвольный объект из исходного множества.

Первый используемый в работе классификатор “Наивный байесовский классификатор” –
простой вероятностный классификатор, основанный на применении Теоремы Байеса [3], кото-
рая позволяет определить вероятность какого-либо события при условии, что произошло дру-
гое статистически взаимозависимое с ним событие, со строгими (наивными) предположениями
о независимости. Достоинством наивного байесовского классификатора является малое коли-
чество данных для обучения, необходимых для оценки параметров, требуемых для классифи-
кации. В применении к рассматриваемой задаче, разработанная программа использует только
10% общих данных для обучения классификатора. Недостатком является малое количество
совпадений между прогнозируемыми и реальными величинами, что означает недостаточную
точность классификации, то есть данный классификатор относительно прост и примитивен.
1 Работа выполнена при финансовой поддержке Российского фонда фундаментальных исследований (проект

№ 16-29-09497 офи-м).
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С помощью Excel и промежуточного *.txt файла производится импорт таблицы с харак-
теристиками входящего на станцию пассажиропотока в MATLAB. На рис. 1 представлена
входящая матрица пассажиропотока, по вертикале отложены различные дни сбора данных с
шагом по горизонтали 10 минут.

Рис. 1. Входные данные пассажиропотока на станцию и импорт данных в MATLAB.

Для того, чтобы классифицировать входящий поток пассажиров по потребности в перевоз-
ке, сначала определим, сколько всего независимых видов входящих потоков мы имеем. Для
этого используем функции length() (возвращает размер или длину) и unique() (производит
сравнение) – length(unique(_)) (возвращает количество уникальных элементов в массиве). В
результате получаем 14 независимых классов. Далее создается выборка, которая разбивает-
ся на обучающую и тестовую. Для этого используется функция cvpartition() с отложенным
тестом holdout. Программа, в отдельные переменные извлекает то, что в задаче относится к
обучающему подмножеству и к тестовому.

В данной работе, для получения обучающей выборки, использован метод fit и метод pre-
dict (прогноз) для получения тестовой выборки. Эти методы используются для сравнения
истинных значений с прогнозными, полученными в результате работы классификатора. По-
сле суммирования все совпадения, получено количество неверных ответов. Качество работы
классификатора оценено с помощью визуализации полученной матрицы.

Для построения картинки используем новые переменные и функции:

1) confusionmat() – возвращает совпадения между прогнозируемыми и известными величина-
ми;
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2) diag() – диагональ матрицы;
3) imagesc() – обрабатывает изображение;
4) figure() – построение графика;
5) disp() – выводит в командное окно текст;
6) num2str() – преобразует число в строку.

В ходе работы данного классификатора получено 90% правильных ответов в пределах +/-
одиного класса. На рис. 2 показана матрица несоответствия. Если классификатор хороший,
то на главной диагонали должны быть единицы, что означает, что класс по оси ординат (из-
вестные отклики, которые хотели повторить) и класс по оси абсцисс (предикторы) совпадают.

Рис. 2. Количество ответов, полученных с помощью Наивного байесовского классификатора.

Второй рассматриваемый в работе классификатор – “Нейронная сеть” [3], который пред-
ставляет собой структуру соединенных между собой смоделированных программным образом
нейронов. Данная сеть характеризуется: образующими ее нейронами, индивидуальной топо-
логией (архитектурой), а также правилами обучения (тренировки). В классификаторе нейрон
выполняет функцию адаптивного сумматора с регулируемыми уровнями входных сигналов,
который осуществляет дополнительную линейную обработку вычисленной суммы с целью по-
лучения результата. Данный классификатор имеет высокую адаптивность (нейросети могут
приспосабливаться к изменению ситуации по средствам своего поведения, и нейронная сеть
подходит для моделирования нелинейной зависимости), что является его преимуществом. Од-
нако, его недостатком является то, что качество решения зависит от логики выбора входных
данных и способа обучения.

Для реализации данного классификатора в среде MATLAB необходимо произвести предва-
рительную подготовку оценки качества работы нейросети. Для графической оценки создана
матрица “количество классов х количество переменных”, которая будет служить для подста-
новки в качестве ответа. Для обучения нейросети было использовано 10 нейронов, pattern-
net(10), сама сеть обучается с помощью функции train().
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Рис. 3. График качества обучения.

Из представленного графика качества обучения на рис. 3 видно, что остановка обучения
производится в момент, когда график тестовой выборки начинает возрастать, что показывает
увеличения количества ошибок (своеобразный механизм защиты от “переобучения” модели).
Оценка иллюстрации работы классификатора произведена тем же образом, что и в предыду-
щей части (рис.4). Здесь доля правильных ответов в пределах +/- одного класса составила
85%, что хуже, чем у Наивного байевского классификатора.

Рис. 4. Количество ответов, полученных с нейронной сети для классификации.

Таким образом, рассмотренное в работе решение задачи классификации в среде MATLAB
с помощью двух произвольных моделей позволяет выяснить число групп классификации, на
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которые можно разбить исходную матрицу входящего на станцию пассажиропотока. Оценка
точности классификации для данной задачи показала, что Наивный байесовский классифи-
катор и нейросети дают примерно одинаковый результат.
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Solving the Classification Problem for Building Predicative Models of
Passenger Traffic in the MATLAB Environment

V. M. Antonova; N. A. Kuznetsov; A. M. Starostenko; D. O. Volkov

This paper considers a classification problem solution and describes ways of predictive model building
for passenger traffic entering the station which is performed on the grounds of a set of source data and by
means of two known methods: a Naive Bayes classifier and Neural Networks.
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