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1 A feladat leirasa

A feladat egy uthalozat forgalmanak elorejelzése. Ehhez rendelkezésre allnak az
uthalozaton rogzitett pozicidju szenzorokbdl szarmazd adatok az athaladd forga-
lomrél. Ezen informaciékon til adott még a szenzorok elhelyezkedése is. A témaban
a két legfontosabb adathalmaz a METR-LA és a PEMS-BAY [5]. Mi a METR-LA
egy részhalmazaval foglalkoztunk. Ebben az adathalmazban 207 szenzor 4 hénapnyi
adata allt rendelkezésre 6t perces idoablakokban. Nekiink az egy ora alatt gyujtott
adatokbodl kellett a kovetkezo egy orat prediktalni. Az adat periodikus, azaz meg
lehet figyelni, hogy napkozben alacsony az dtlagsebesség a mért helyeken, mig kora
reggel és éjszaka magas. Az adathalmazban elére adott volt a train/validation/test
VAgEs.

1.1 A szenzorok elhelyezkedése

Minden szenzorhoz adottak voltak a koordinatai, valamint a szenzorok kozotti ta-
volsagok. A METR-LA esetében elérhet6 a szenzoroknak egy olyan grafja, ahol két
csucs kozott csak akkor megy él, ha a csticsokhoz tartozé szenzorok kozotti tavolsag
egy adott hatarérték alatt van. Az igy kapott graf egy nagy Osszefiiggd kompo-
nenshdl all valamint egy izolalt csicsbdél. Mivel a graf nem tiikrozi az uthalozat
strukturajat, - ugyanis eléfordulhat, hogy két csics kozott vezet él annak ellenére,
hogy a megfelel6 szenzorok két parhuzamos 1t forgalmat mérik, - a feladathoz
hozzatartozott, hogy egy olyan moddszert talaljunk, amely egy csucshoz meg tudja
hatarozni azon masik csiucsokat, melyek adatai hatassal vannak az adott csicsra.
Ezért a feladathoz idésorok modellezésére alkalmas neurdlis halokon tul, - példaul
rekurrens haldk, konvoluciés halok, - graf embeddingeket is hasznaltunk.

2 Grafbeagyazas

Annak érdekében, hogy a neuralis haloknak informéciot adjunk a szenzorgrafrol,
kiilonbozo grafbeagyazasokat hasznaltunk. Egy grafbedagyazas soran minden csics-
hoz rendeliink vektorokat, ami az élsulyokat figyelembe veszi. A legtobb bedgyazo
algoritmusnal 32 dimenzids vektorokat generaltunk. A hasznélt embeddingek:

e DeepWalk [1]
e NetMF [6]



e Diff2Vec [7]
e Role2Vec [4]
e Walklets [3]

Ezeken kiviil kiprébaltunk még pérat (pl. GLEE [8], GraRep [2]), viszont azok tel-
jesitménye jocskan elmaradt a tobbitol.

A fenti algoritmusok miikodése eltéro, és a graf mas-mas tulajdonsagait fogjak meg.
Az uthalozat egyes utjain a forgalom nagysaga feltehetéleg kozel azonos, ez viszont
nem feltétleniil igaz az egymashoz kozeli csicsokra abban az esetben, ha azok nem
ugyanazon az uton vannak. A kiprébalt algoritmusok koziil a NetMF matrix fak-
torizacion alapszik, mig a Deepwalk a graf cstcsaibdl inditott véletlen sétakkal
tanulja meg a graf szerkezetét, és az aktualis reprezentaciét updateli minden egyes
sétaval. A Walklets is csticsonként megadott szamu véletlen sétat general, de
a sétdk néhany csicsat atugorja. A Diff2Vec véletlen sétdk helyett egy cstcs
szomszédsagaban tesz meg egy Euler sétat. Ezek a mddszerek elsdsorban a stirtibb
részgrafokat veszik észre, szemben a Role2Vec algoritmussal, amelyben minden
csucshoz rendeliink egy tipust és a véletlen séték itt csiicsok helyett tipusok sorozatai
lesznek. Emiatt a grafban példaul a nagyonn keresztezddések lesznek hasonldak,
vagy azon csucsok, melyek egy ut olyan szakaszan vannak, ahol nincs a kozelben
keresztezodés.

3 Hasznalt modszerek

A félév elején egy DCRNN [5] implementéciét prébaltunk ki, amely 2017-ben state of
the art modellnek szamitott. A jelenlegi state of the art modell egy graf konvolticids
rekurrens neuralis halé [10][9].

A félév tovabbi részében pedig strli rétegekbol allé, konvolicids valamint rekurrens
neuralis halékat implementdltunk. A modelleket tobb metrikdban hasonlitottuk
Ossze. Az Osszehasonlitashoz hasznéalt metrikak:

e MAE (Mean Absolute Error)
e MSE (Mean Squared Error)
e RMSE (Root Mean Squared Error)

A kiilonb6z6 modellek futasidejét is osszehasonlitottuk. A halézati informéacié nélkiil
tanitott modellek joval gyorsabbak voltak az embeddinggel tanitott modelleknél,
koszonhetden az input 1ényegesen kisebb méretének.

A hélék strukturajat ugy épitettiik fel, hogy konnyen 6ssze tudjuk hasonlitani, hogy
egy adott réteg mennyivel jarult hozzd a teljesitmény névekedéséhez/cstkkenéséhez.
Ezek alapjan fontosnak taldltuk a regularizdciés mddszereket, mint a batchnorm?
és a dropout?. Ezek lehetévé tették a gyorsabb tanuldst és a hiperparaméterek
konnyebb beallitasat. Més regularizaciét, példaul early stopping-ot nem hasznaltunk,

Thttps://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.BatchNorm1d.html
2https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.Dropout.html



de a teszteléshez az adott bedllitasok mellett - az embedding tipusa és normalizici
- a validdcids halmazon legjobb teljesitményt elér6 modelleket valasztottuk. Az
epochok szamanak limitélasa és a regularizdcié miatt ezek a modellek rendre a
legutolsé tanitasi fazisban kapott silyokat hasznaltak.

Az adatok konnyebb kezelhetésége érdekében minden halo elso rétege egy fully con-
nected réteg volt, ami az inputot 0sszenyomta és a forméajat atalakitotta, igy mine-
gyik hélonk inputja (batchméret, id6, featureszam, csicsszam), ahol a featureszam
a graf egy csiucsanal rendelkezésre all6 adatok szama.

3.1 A normalizalas szerepe

A haldkat az input normalizalasaval, valamint anélkiil is tanitottuk. Azokban az
esetekben, amikor embeddinget is hasznaltunk, az embedding vektorokat nem nor-
malizaltuk, valamint a validaciot és a tesztelést is a visszatranszformalt adatokon
végeztik el, hogy az eredményiil kapott loss érték Osszehasonlithato legyen a nem
normalizalt inputon torténé tanitds eredményével. A hatasai eltéréek voltak az
hasznalt embedding fiiggvényében, de az minden embedding esetén igaz volt, hogy
a normalizalt adatokon gyorsabb volt a konvergencia és konnyebb volt a hiper-
paraméterek bedllitasa. Valamint az is megfigyelhetd volt, hogy ugyan normalizalt
inputon a modellek kozel ugyantgy teljesitettek a validacios adathalmazon mint nem
normalizalt inputon, a teszt halmazon nyujtott teljesitményiik viszont jelentOsen
rosszabb volt.

3.2 Fully connected modell

Az elsé modell, amit kiprébaltunk, csak siiri rétegekbdl® allt. Fully connected
héalékat nem szokas idésorok prediktalasahoz hasznalni, nekiink egyrészt 6sszehasonlitasi
alapként szolgalt a rekurrens és konvoltiicios halékkal, masrészt felhasznéaltuk a tobbi
modellhez dimenzidcsokkento eljarasként.

3.3 Rekurrens neuralis halok

Rekurrens neuralis haloknak tobb verziéjat is kiprébaltuk.

Az els6 véltozatban nem hasznaltunk preprocesszalast, azaz egy strd réteg utan az
LSTM* réteg kozvetleniil megkapta a csticsokhoz tartozé featurecket. Ez az em-
beddingek hasznalatakor nagy volt, ami a futasidét novelte valamint a featureszam
fliggdtt az embedding dimenziéjatél. Ennek kikiiszobolésére hasznaltuk a fent em-
litett stirti modellt preprocesszalasra, igy mar egy rogzitett featureszamot kapott az
Istm réteg. A hatranya viszont, hogy kozvetleniil nem latta az Istm az embeddinget.
Ezt a valtozatot kiprobaltuk gy is, hogy egy elore betanitott stirti rétegekbol allé
modellt hasznaltunk aminek a sulyait lefagyasztottuk, de igy a hald teljesitménye
romlott.

3https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.Linear.html
“https://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn. LSTM.html



3.4 Konvoliciés hald

Idésorok prediktéldsahoz a rekurrens halékon kiviil az egy dimenzids konvolticié®
is hasznalhato. Itt szintén problémat okozott a nagy featureszam, igy a rekurrens
héléhoz hasonléan itt is néztiink preprocesszalast hasznald, illetve nem hasznald
valtozatot. Mindkét verzioban 15 perces ablakokat hasznéltunk és padeltiik az in-
putot, hogy a konvolicids rétegek outputja a kovetkezo 60 percet prediktalja. A
konvolicios rétegek utan hasznaltunk még egy stlirii réteget, ami a kivant méretiire
nyomja ossze a konvolucié outputjat.

4 A haldk teljesitménye

A haldk teljesitményét a fenti harom metrikaban hasonlitottuk 6ssze a validacids és
teszt halmazon. Azt vartuk, hogy egyrészt az LSTM és a konvoliciés halok jobb
teljesitményt nyuijtanak, mint a fully connected modell. Tovabba ha a haléknak
rendelkezésére all a halézatrol valamilyen informécié, az is javitja a pontossigot.
A hérom metrika koziil elsédlegesen a MAE-t hasznaltuk. Minden mérést tizszer
végeztiink, az dbrakon az &atlagos scoreokat jelenitjik meg. Minden esetben 30
epochig tanitottuk a halokat, ugyanis ez volt az az epochszam, amikor mar a vali-
déciés halmazon a MAE loss felvette a minimumat, és innentdl a halék mar tulta-
nultak.

A modellek kozotti kiillonbségek

Osszességében elmondhaté, hogy a fully connected modell j6l teljesitett mind futds-
idében, mind MAE értékben. A konvoliciés modellel tudtunk ezen javitani, viszont
ahogy a 2. abrén is latszik, el6fordul, hogy a kezdetben inicializalt silyokkal a halo
semmit sem tanul. Az LSTM nyujtotta a legrosszabb teljesitményt, 4.3 alatti MAE
értéket nem tudtunk vele elérni, emiatt a tanitasarél nem is mutatunk be abréakat.

Normalizalas

Az 1. figurdn lathaté a normalizécié hatasa. A normalizélt adatokon kénnyebben
tanult a halo és jol lathatoan nincsenek akkora kilengések, mint a nem normalizalt
esetben. Valamint MAE érték is rendre alacsonyabb. Viszont a teszt halmazon a
nem normalizalt adatokon tanitott halok sokkal jobban teljesitettek, a konvolicios
modell vonatkozo szamait a 1. tablazat tartalmazza. Az eltérés okara nem jottiink
ra, feltehetoleg a tesz és validacios halmazoknak eloszlasbeli kiilonbsége miatt van.

Embeddingek

Az 1. és 2. figurakon lathatd, hogy a validaciés halmazon halézati informacié nélkiil
a fully connected és a konvolicidés modell a kisérletek atlagat tekintve nagyon jol
teljesitett, a MAE scoreban a legkisebb szérast is a graf ismerete nélkiil érték el a
modellek. A fully connected modell esetén csupan két embedding, a Role2Vec és

Shttps://pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn.Conv1d.html



None | DeepWalk | NetMF | Diff2Vec | Role2Vec | Walklets | GraRep

Norm + | 4.254 4.380 4.212 4.543 4.267 4.368 6.860

Norm - | 3.486 3.502 3.497 3.546 3.415 3.509 6.776

Table 1: A konvoliciés modell legjobb teljesitményei a teszt halmazon (MAE).
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Figure 1: A Fully connected modell teljesitménye a validaciés halmazon.

a NetMF teljesitett jobban, a konvoliciés halénél viszont csak a NetMF tudta
megkozeliteni.

4.1 Teljesitmény a teszt halmazon

A teszt halmazon az atlagos teljesitményt tekintve az embeddingek koziil a Net MF
bizonyult a legjobbnak. Ezt kovette a Role2Vec, a DeepWalk és a Walklets.
Amint az a 3. abran lathatd, az embeddingek hasznalata jelentosen noveli a szorast,
feltehetoleg a joval nagyobb inputméret miatt. A 1. tablazatban foglaltuk Gssze a
konvoliciés modellnek a teszt halmazon elért legjobb eredményeit (MAE).

4.2 Futasido

Az 2. és 3. tablazatokban foglaltuk Ossze az atlagos futdsidoket masodperben 30
epochra. Nem meglepé médon a legjobb futasidot akkor kaptuk, amikor nem alka-
Imaztunk embeddinget, viszont a kiillonboz6 bedgyazasok hasznalatakor nem voltak
nagy kiilonbségek a futdsidében. A normalizalt és nem normalizalt input kozotti
differencia feltehetéen az adathalmaz transzformacioja miatt van.

None | DeepWalk | NetMF | Diff2Vec | Role2Vec
Norm + | 584 865 818 944 911
Norm - | 541 808 776 888 863

Table 2: A Fully connected modell atlagos futasideje masodpercben.
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Figure 2: A konvolicids modell teljesitménye a validaciés halmazon.
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Figure 3: A modellek teljesitménye normalizacié nélkiil a teszt halmazon.
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Table 3: A konvoliciés modell atlagos futasideje masodperchen.
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(")sszefoglalés

A félév célja az volt, hogy taldljunk olyan embeddingeket, amelyek a forgalom-
elorejelzéshez hasznos informaciot kédolnak az uthélézatokrél.  Annak ellenére,
hogy a haldozati informécié nélkiil tanitott modelljeink is elfogadhatd teljesitményt
nyujtottak, A NetMF és a Role2Vec beagyazo algoritmusok hasznalatdaval tudtunk
javitani a pontossagon.

Irodalomjegyzék

1]

[10]

Bryan Perozzi, Rami Al-Rfou, and Steven Skiena. “DeepWalk”. In: Proceedings
of the 20th ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery
and data mining. ACM, Aug. 2014. por1: 10.1145/2623330.2623732. URL:
https://doi.org/10.1145%2F2623330.2623732.

Shaosheng Cao, Wei Lu, and Qiongkai Xu. “GraRep: Learning Graph Rep-
resentations with Global Structural Information”. In: Proceedings of the 24th
ACM International on Conference on Information and Knowledge Manage-
ment. CIKM ’15. Melbourne, Australia: Association for Computing Machinery,
2015, pp. 891-900. 1SBN: 9781450337946. DOI: 10.1145/2806416 . 2806512.
URL: https://doi.org/10.1145/2806416.2806512.

Bryan Perozzi et al. Don’t Walk, Skip! Online Learning of Multi-scale Network
Embeddings. 2016. DOI: 10.48550/ARXIV.1605.02115. URL: https://arxiv.
org/abs/1605.02115.

Nesreen K. Ahmed et al. Learning Role-based Graph Embeddings. 2018. DOTI:
10.48550/ARXIV.1802.02896. URL: https://arxiv.org/abs/1802.02896

Yaguang Li et al. “Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network: Data-
Driven Traffic Forecasting”. In: International Conference on Learning Repre-
sentations (ICLR ’18). 2018.

Jiezhong Qiu et al. “Network Embedding as Matrix Factorization: Unify-
ing DeepWalk, LINE, PTE, and node2vec”. In: Proceedings of the Eleventh
ACM International Conference on Web Search and Data Mining. ACM. 2018,
pp- 459-467.

Benedek Rozemberczki and Rik Sarkar. “Fast Sequence Based Embedding
with Diffusion Graphs”. In: International Conference on Complexr Networks.
2018, pp. 99-107.

Leo Torres, Kevin S Chan, and Tina Eliassi-Rad. “GLEE: Geometric Laplacian
Eigenmap Embedding”. In: Journal of Complex Networks 8.2 (Mar. 2020). Ed.
by Ernesto Estrada. DOI: 10.1093/comnet/cnaa007. URL: https://doi.org/
10.1093%2Fcomnet’%2Fcnaa007.

Renhe Jiang et al. “MegaCRN: Meta-Graph Convolutional Recurrent Network
for Spatio-Temporal Modeling”. In: arXiv preprint arXiv:2212.05989 (2022).

Renhe Jiang et al. “Spatio-Temporal Meta-Graph Learning for Traffic Fore-
casting”. In: arXiv preprint arXiv:2211.14701 (2022).



