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Вступ 

Основною метою даної кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення 

точності адаптивного підбору автомобілів для каршерингу з інтеграцією 

технологій штучного інтелекту.. 

Актуальність. Сучасний ринок транспортних послуг характеризується 

стрімким розвитком сервісів спільного використання автомобілів, що обумовлено 

зростанням екологічної свідомості суспільства, урбанізацією та економічними 

перевагами каршерингу порівняно з приватним володінням транспортними 

засобами. Розподіл автомобілів у каршерингових системах є надзвичайно 

складним завданням через динамічність попиту, непередбачуваність поведінки 

користувачів та необхідність врахування багатьох факторів (часових, 

просторових, погодних, соціально-демографічних тощо). 

Традиційні методи розподілу транспортних засобів часто не здатні 

адаптуватися до мінливих умов міського середовища, що призводить до 

незбалансованості автопарку, надмірних простоїв автомобілів в одних районах та 

їх нестачі в інших. Технології штучного інтелекту, різні методи машинного 

навчання та глибокі нейронні мережі, демонструють хороший потенціал у 

вирішенні цих проблем завдяки здатності обробляти великі обсяги даних, 

виявляти приховані закономірності та формувати точні прогнози попиту на 

автомобілі в різних локаціях. 

Розробка методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту є актуальним та важливим завданням, 

для функціонування систем спільного користування транспортними засобами, що 

матиме позитивний вплив як на бізнес-показники операторів каршерингу, так і на 

якість міського середовища в цілому. 

Об'єкт дослідження – процес підбору транспортних засобів у системах 

каршерингу. 
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Предмет дослідження – методи та алгоритми інтелектуального аналізу 

вподобань користувачів для оптимізації вибору автомобілів у системах 

каршерингу. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності 

адаптивного підбору автомобілів для каршерингу з інтеграцією технологій 

штучного інтелекту. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

здійснити аналіз предметної області каршерингових систем та особливостей 

підбору автомобілів у них; провести дослідження існуючих теоретичних підходів 

до адаптивного розподілу транспортних засобів у системах спільного 

користування; розробити метод адаптивного підбору автомобілів каршерингу, 

який використовує алгоритми машинного навчання; спроектувати архітектуру 

інформаційної системи підбору автомобілів на основі розробленого методу; 

провести експериментальне дослідження точності розробленого методу 

адаптивного підбору автомобілів. 
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Розділ 1 Дослідження предметної області адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу  

 

1.1. Сучасний розвиток каршерингу 

 

В останні роки каршеринг активно розвивається як екологічно дружня та 

економічно альтернатива приватному автотранспорту. З розширенням попиту на 

такі послуги зростає потреба у створенні розумних інформаційних моделей для 

оптимального підбору автомобілів. Такі моделі функціонують на основі 

комплексного аналізу структурованих даних про транспортні засоби, профілі 

користувачів, популярні маршрути та інші суттєві фактори. Важливо зазначити, 

що використання як даних реального часу, так і статистики минулих періодів 

дозволяє формувати точні прогностичні моделі, які суттєво покращують розподіл 

автомобілів та задоволеність клієнтів. 

Численні дослідження у сфері прогнозного моделювання переконливо 

демонструють, що впровадження алгоритмів відповідного виду машинного 

навчання суттєво підвищує точність прогнозування попиту та оптимізації 

автопарку в системах каршерингу. Аналіз даних показує, що особливо високої 

точності вдається досягти при застосуванні методів векторної регресії та технік 

глибокого навчання, серед яких моделі CNN-LSTM демонструють найкращі 

результати [1–3]. 

Застосування генеративно-змагальних мереж (GAN) та варіаційних 

автоенкодерів (VAE) суттєво розширило можливості прогнозного моделювання, 

особливо в умовах, коли обсяг реальних даних обмежений. Практичні 

випробування таких підходів продемонстрували можливість підвищення точності 

прогнозів поїздок до 4,63%, що є значним досягненням для галузі [4, 5]. 

Практичне тестування на реальних даних показало, що такий 

комбінований підхід перевершує традиційні методи приблизно на 9%. 

Незважаючи на високу точність, слід відзначити, що впровадження цього рішення 

в повсякденну практику ускладнюється через високу непередбачуваність 
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поведінки користувачів та постійні динамічні зміни в міських транспортних 

системах [3, 5, 6]. 

 

1.2. Огляд теоретичних підходів до розв'язку подібних задач 

 

Розглядаючи теоретичні основи вирішення задач адаптивного підбору 

автомобілів у каршерингових системах, варто відзначити широкий спектр 

методологій, які застосовуються дослідниками. Ці підходи охоплюють 

різноманітні алгоритми машинного навчання та оптимізаційні методи, що в 

комплексі дозволяють значно покращити якість прийняття рішень у системах 

спільного користування транспортом. Завдяки таким технологіям вдається 

вирішувати складні операційні проблеми та підвищувати загальну продуктивність 

сервісів [7–10]. 

 

 

Рисунок 1.1 – Процедура оцінки транспортних засобів, що використовуються в 

системах каршерінгу [10] 

 

Особливу увагу дослідники приділяють вивченню факторів, які впливають 

на готовність користувачів брати участь у спільних поїздках. Цікаво, що 

результати аналізу поведінкових моделей показують, що на рішення людей 

найбільше впливають саме параметри конкретної подорожі – вартість, відстань та 

тривалість поїздки. [7]. 
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З метою подолання цих обмежень були розроблені вдосконалені моделі 

спільного використання транспортних засобів, які більш глибоко враховують 

індивідуальні особливості користувачів. Однак, незважаючи на ці переваги, ще 

залишаються певні виклики, пов'язані з психологічними бар'єрами, тривалим 

часом очікування в деяких випадках та недобросовісними моделями 

ціноутворення, які негативно впливають на популяризацію спільного 

користування транспортом [11, 12]. 

Значний прогрес у покращенні досвіду користувачів був досягнутий 

завдяки впровадженню моделі спільного використання поїздок, що використовує 

алгоритми машинного навчання, зокрема Naïve Bayes. Ця модель забезпечує 

узгодження користувачів на основі їхніх індивідуальних переваг та звичок під час 

подорожей, що робить сервіс більш персоналізованим та зручним. Порівняно з 

традиційним громадським транспортом, такий підхід має значні переваги, 

оскільки забезпечує гнучкість маршрутів та адаптивність до потреб конкретного 

користувача. Проте все ще залишаються певні проблеми, пов'язані з обмеженнями 

громадського транспорту, який не забезпечує обслуговування "від дверей до 

дверей", має фіксовані маршрути та часто ненадійний розклад [11, 13–15]. 

Особливо перспективним напрямком розвитку є системи обміну 

поїздками, що функціонують у режимі реального часу. У таких системах 

інтеграція моделей належного виду машинного навчання дозволяє прогнозувати 

попит та оптимізувати диспетчеризацію транспортних засобів. Завдяки цьому 

вдається суттєво покращити якість маршрутизації та управління рухом 

транспорту, що в результаті призводить до значного скорочення часу очікування 

для користувачів. Однак варто зазначити, що створення точних прогнозів попиту 

може бути складним завданням, особливо в умовах недостатньої кількості даних. 

Крім того, обмеження історичних даних можуть негативно впливати на точність 

прогнозів переміщення від однієї зони до іншої [16, 17]. 

 

1.3. Аналіз існуючих програмних засобів та наукових рішень 
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Детальний аналіз еволюції програмних засобів у сфері каршерингу 

демонструє суттєвий прогрес: від базових систем бронювання автомобілів до 

комплексних платформ із інтегрованими функціями штучного інтелекту. Сучасні 

дослідження чітко відображають тенденцію до використання все більш складних 

алгоритмів, які здатні аналізувати та прогнозувати поведінку користувачів, а 

також оптимізувати управління автопарком в режимі реального часу. 

Одним із важливих напрямків застосування машинного навчання є 

розв'язання проблем паркування в міському середовищі. Використання таких 

алгоритмів як XGBoost та дерева рішень дозволяє аналізувати закономірності в 

поведінці водіїв при виборі місць для паркування та формувати точні прогнози 

щодо попиту на спільні паркувальні місця. Такий підхід значно підвищує точність 

використання міських парковок та зменшує проблеми із заторами в 

густонаселених районах [16]. 

Особливо важливим аспектом у роботі каршерингових систем є 

прогнозування доступності автомобілів. Проте слід зазначити, що профілі 

використання автомобілів є надзвичайно мінливими та важко передбачуваними, 

оскільки різні тенденції використання спостерігаються в різних районах та 

часових інтервалах [18, 19]. 

Прогнозування попиту на автомобілі є ще одним критичним аспектом 

роботи каршерингових систем. Сучасні дослідження в цій сфері включають аналіз 

як часових, так і просторових закономірностей у поведінці користувачів. 

Важливим відкриттям стало те, що включення соціально-демографічних даних до 

моделей прогнозування суттєво підвищує їхню точність. Завдяки цьому вдається 

досягти відносних похибок не більше 10% для часових прогнозів та до 40% для 

просторових прогнозів, що є значним покращенням порівняно з традиційними 

методами [19]. 

Інноваційним рішенням у сфері прогнозування попиту стала розробка 

спеціалізованої нейронної мережі USTIN. Ця мережа здатна аналізувати часові, 

просторові та просторово-часові особливості поведінки користувачів, включаючи 

історичні дані про попит та інформацію про погодні умови. Такий комплексний 
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підхід дозволяє значно підвищити точність прогнозування та оптимізувати 

розподіл ресурсів у системах спільного використання автомобілів [20–23]. 

 

 

Рисунок 1.3 – Структура просторово-часової мережі прогнозування [22] 

 

Для визначення найбільш точних алгоритмів прогнозування попиту на 

каршеринг дослідники порівняли моделі випадкового лісу з методом географічно 

зваженої регресії. Такий підхід дозволяє не лише формувати точні прогнози, знати 

фактори, які впливають на ці прогнози, що є критично важливим для планування 

розміщення станцій спільного використання автомобілів [24]. Застосування 

машинного навчання в контексті високомобільних автомобільних мереж 

зосереджується на розробці систем інтелектуального прийняття рішень та 

управління різними ресурсами. Треба зазначити, що висока мобільність таких 

мереж створює специфічні проблеми при їх проєктуванні та впровадженні, для 

вирішення яких і використовуються передові методи машинного навчання [25, 

26]. Варто враховувати, що існують певні перешкоди та складності у застосуванні 

алгоритмів прогнозування на основі штучного інтелекту, а також важливі питання 

забезпечення точності та надійності даних [26]. 

Для оптимізації роботи односторонніх систем спільного використання 

автомобілів була розроблена спеціальна методологія, яка базується на принципах 

навчання з використанням історичних та онлайн-даних. Цей інноваційний підхід 

поєднує офлайн-онлайн-методологію наближеного динамічного програмування з 
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інтеграцією переваг користувачів та методами байєсівського навчання. Така 

комбінація дозволяє суттєво оптимізувати процеси переміщення транспортних 

засобів та розробку стимулів для користувачів. Однак практичне впровадження 

цієї методології стикається з певними труднощами, пов'язаними з невизначеністю 

в запитах на поїздку та часі подорожі, а також із недостатньою кількістю даних 

щодо мотивації користувачів при виборі певних опцій [27, 28]. 

Використання ансамблевих методів для аналізу характеристик подорожей 

у контексті спільного використання автомобілів відкриває нові можливості для 

інтеграції особистих, екологічних та поведінкових даних. Цей комплексний підхід 

машинного навчання дозволяє диференціювати різні типи подорожей, що 

здійснюються за допомогою каршерингу, і таким чином покращити розуміння 

атрибутів користувачів та специфіки різних поїздок [29]. 

Для вирішення проблем координації спільних автономних транспортних 

засобів було розроблено децентралізований алгоритм, який базується на 

мультиагентному навчанні з підкріпленням та використанні мереж уваги на 

графіку. Такий підхід дозволяє вирішувати складні проблеми, пов'язані з 

динамікою запитів на транспортні засоби, та значно підвищити загальну точність 

систем мобільності на вимогу [30, 31]. 

Підвищення безпеки та конфіденційності даних у системах спільного 

використання транспорту стало можливим завдяки розробці систем колективного 

навчання на основі блокчейну для підключених та автономних транспортних 

засобів. Цей інноваційний підхід дозволяє підвищити точність алгоритмів 

машинного навчання та отримуючи високий рівень захисту особистих даних 

користувачів. Проте варто зазначити, що така система стикається з певними 

викликами, пов'язаними з обробкою великих скупчень даних та забезпеченням 

безпеки бортових сенсорних систем [32]. 

Розвиток персоналізованого розподіленого штучного інтелекту, який 

забезпечує високий рівень конфіденційності при взаємодії транспортних засобів 

на дорогах, є ще одним перспективним напрямком. Цей підхід використовує 

передові методи навчання для підвищення безпеки даних та покращення точності 
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моделей. Однак слід зазначити, що існуючі методи захисту конфіденційності 

часто призводять до зниження точності моделей, а основні алгоритми вимагають 

значного часу для обчислень [33, 34]. 

Системи прогнозного обміну поїздками на транспортних засобах 

використовують зважені моделі узгодження шаблонів з підтримкою штучного 

інтелекту для оцінки поведінки користувачів. Ці інноваційні рішення дозволяють 

надавати персоналізовані рекомендації для пасажирів у контексті розумних міст, 

що сприяє розвитку сталого транспорту та зменшенню забруднення 

навколишнього середовища в міських районах [35]. 

Важливим кроком у розвитку систем спільного використання поїздок стала 

розробка розподіленого алгоритму з кількома пересадками, який не потребує 

попередньо визначених моделей. Цей інноваційний підхід, заснований на методах 

глибокого навчання з підкріпленням, дозволяє оптимізувати процеси 

диспетчеризації транспортних засобів та приймати рішення в режимі реального 

часу. Важливо враховувати, що для роботи цього алгоритму необхідно мати 

доступ до інформації про стан транспортних засобів у реальному часі без 

затримок, а запити користувачів можуть бути відхилені, якщо поблизу немає 

доступних транспортних засобів [36]. 

Для глибокого розуміння поведінки користувачів у контексті спільного 

використання автомобілів був розроблений підхід, який використовує мережу 

глибоких переконань та вдосконалену двоетапну кластеризацію. Цей метод 

підкреслює важливу роль машинного навчання та штучного інтелекту в аналізі 

просторово-часових моделей поведінки користувачів, що також сприяє 

покращенню сталого розвитку спільного використання автомобілів та зменшенню 

проблем, пов'язаних з міським паркуванням [37–39]. Важливо зазначити, що 

практичне впровадження цього методу стикається з певними труднощами, 

пов'язаними з великим масштабом проблем, нелінійністю процесів та 

невизначеністю ендогенного попиту, що дуже ускладнює винайдення 

оптимального рішення [38–41]. 
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Значним досягненням у розвитку систем спільного використання поїздок 

став підхід до оптимізації за допомогою глибокого навчання з підкріпленням та 

лінійного програмування. Ця методологія комплексно вирішує питання 

диспетчеризації запитів, планування трансферів та ребалансування транспортних 

засобів. Практичне впровадження такого підходу дозволяє суттєво підвищити 

загальну точність системи та значно зменшити операційні витрати при організації 

спільних поїздок [39]. Проведений аналіз інформаційних моделей, теоретичних 

підходів та існуючих програмних засобів у сфері каршерингу з інтеграцією 

технологій штучного інтелекту дозволяє зробити наступні висновки. Дослідження 

переконливо демонструють, що впровадження машинного навчання та методів 

глибокого навчання для прогнозування попиту та оптимізації розподілу 

транспортних засобів суттєво підвищує точність каршерингових систем. Це 

особливо помітно при застосуванні таких методів як векторна регресія та CNN-

LSTM моделі, які забезпечують високу точність прогнозів. 

Важливим досягненням у розвитку каршерингових платформ стало 

використання генеративних моделей машинного навчання, зокрема генеративно-

змагальних мереж та варіаційних автоенкодерів. Ці технології дозволяють 

створювати якісні синтетичні дані, що має критичне значення в умовах 

обмеженості реальних даних для навчання моделей, покращуючи прогнози 

поїздок. 

Розроблений двофазний підхід з евристикою жадібної вставки та 

метаевристикою на основі локального пошуку продемонстрував значні переваги 

над існуючими методами, перевершуючи їх до дев'яти відсотків за реальними 

даними. Проте практичне впровадження цього підходу стикається з певними 

обмеженнями через високу непередбачуваність поведінки користувачів та 

постійні динамічні зміни в транспортній системі міського середовища. 

Комплексне врахування просторово-часових особливостей разом із 

використанням історичного попиту та погодних даних значно покращує точність 

прогнозування попиту на спільне використання автомобілів. Такий підхід 
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реалізований, зокрема, в спеціалізованій нейронній мережі USTIN, що дозволяє 

розташувати розміщення ресурсів у каршерингових системах. 

 

 

Рисунок 1.2 – Архітектура застосованого методу [38] 

 

Важливим аспектом при розробці сучасних систем каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту є забезпечення високого рівня 

конфіденційності даних та безпеки користувачів. Розвиток систем колективного 

навчання на основі блокчейну та персоналізованого розподіленого штучного 

інтелекту сприяє підвищенню безпеки даних при одночасному збереженні високої 

точності моделей. 

Незважаючи на значні досягнення, у галузі каршерингу з використанням 

штучного інтелекту залишається ряд суттєвих викликів. Серед них невизначеність 

у запитах на поїздку та часі подорожі, проблеми з прогнозуванням попиту при 

обмежених історичних даних, складність обрахунку значних обсягів даних у 

реальному часі та забезпечення балансу між точністю моделей та захистом 

конфіденційності користувачів. 

Розробка методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту вимагає комплексного підходу, що 

враховує просторово-часові особливості, персоналізацію, безпеку даних та 
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розміщення ресурсів. Добрим напрямком є з’єднання різномінтних методів 

машинного навчання з оптимізаційними алгоритмами, що дозволить створити 

гнучкі та адаптивні системи, здатні функціонувати в динамічному міському 

середовищі та задовольняти постійно еволюціонуючі потреби користувачів. 

 

1.4 Мета та задачі кваліфікаційної роботи бакалавра 

 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності 

адаптивного підбору автомобілів для каршерингу з інтеграцією технологій 

штучного інтелекту. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

− здійснити аналіз предметної області каршерингових систем та 

особливостей підбору автомобілів у них;  

− провести дослідження існуючих теоретичних підходів до адаптивного 

розподілу транспортних засобів у системах спільного користування;  

− розробити метод адаптивного підбору автомобілів каршерингу, який 

використовує алгоритми машинного навчання;  

− спроектувати архітектуру інформаційної системи підбору автомобілів 

на основі розробленого методу;  

− провести експериментальне дослідження точності розробленого методу 

адаптивного підбору автомобілів. 
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Розділ 2 Метод адаптивного підбору автомобілів каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту  

 

2.1  Схема та етапи методу адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту 

 

Розробка методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу потребує 

комплексного підходу до даних та прийняття рішень на основі технологій 

штучного інтелекту. Запропонований метод враховує різноманітність наявних 

даних про автомобілі, користувачів, поїздки та пропозиції, а також просторові та 

часові аспекти використання сервісу каршерингу. 

Метод базується на використанні градієнтного бустингу як основного 

алгоритму, що дозволяє обробляти різнорідні дані та виявляти складні 

взаємозв'язки між параметрами. Застосування цього засобу зумовлене 

необхідністю врахування багатьох факторів при підборі автомобілів для 

користувачів, таких як характеристики автомобілів, географічне розташування, 

час доби, кількість пасажирів, рейтинги та попередній досвід користувачів. 

Процес адаптивного підбору автомобілів складається з п'яти основних 

етапів, кожен з яких вирішує конкретні завдання та використовує відповідні 

технології обробки даних. На етапі ініціалізації вхідної інформації відбувається 

завантаження та первинна обробка даних з чотирьох основних джерел: інформації 

про автомобілі (cars.csv), користувачів (users.csv), здійснені поїздки (travels.csv) та 

цінові пропозиції (offers.csv). На цьому етапі виконується перевірка повноти та 

якості даних, встановлення значень за замовчуванням для відсутніх параметрів, 

аналіз потрібного обсягу зразків для того, щоб навчити модель, а також перевірка 

можливості формування розкладу з урахуванням поточних обмежень. За 

необхідності створюються додаткові зразки розкладів шляхом клонування 

існуючих для забезпечення достатньої кількості навчальних даних. 
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Рисунок 2.1 – Схема та етапи методу адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту 
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Другий етап присвячений створенню належних зразків розкладів для 

формування популяції. Цей етап розділений на два паралельні процеси: етап 2.1 - 

створення належних зразків розкладів шляхом параметричного мутування, та етап 

2.2 - створення належних зразків розкладів шляхом точкового мутування. 

Параметрична мутація передбачає зміну параметрів автомобіля (марка, модель, 

рік випуску, кількість місць) для досягнення кращої відповідності запитам 

користувачів. Точкова мутація зосереджується на зміні географічних координат 

доступності автомобілів для оптимізації просторового розподілу. 

На третьому етапі відбувається отримання належних зразків розкладів 

застосовуючи операцію схрещування найкращих представників популяції. Цей 

процес включає формування нової генерації зразків розкладів, оцінку їх 

відповідності вимогам користувачів за допомогою обрахунку функції 

пристосованості, та формування потрібної вибірки з хорошого набору зразків 

розкладів. Функція пристосованості враховує близькість розташування 

автомобіля до користувача, відповідність характеристик автомобіля запитам 

(кількість місць, рік випуску, марка), цінову пропозицію та рейтинги автомобіля 

та користувача. 

Четвертий етап присвячений перевірці умов завершення роботи 

еволюційного процесу. На цьому етапі виконується порівняння кращих зразків 

розкладів з попередніми поколіннями, перевіряється досягнення потрібної оцінки 

розкладу за вимогами користувачів, та визначається загальна кількість поколінь. 

Якщо умови виходу не виконані, процес повертається до етапу формування 

покоління надалі. 

На п'ятому етапі проходимо формування наступного покоління з цих 

поколінь. Цей етап поміщає відбір кращих зразків початкового покоління, кращих 

зразків покоління що було, та кращих зразків покоління обробки. Відбір 

здійснюється на основі функції пристосованості, яка враховує всі важливі 

параметри для забезпечення оптимального підбору автомобілів. 
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Результатом застосування даного методу є розклад машин з максимальним 

значенням оцінки відповідності вимогам користувачів, а також висновок про 

формування  того положення  за наявними даними у разі невдачі. 

Використання технологій градієнтного бустингу дозволяє обробляти 

різнорідні дані та виявляти складні взаємозв'язки між параметрами, що забезпечує 

високу точність прогнозування попиту та формування рекомендацій. Врахування 

просторово-часових аспектів використання сервісу каршерингу дозволяє 

оптимізувати розподіл автомобілів та мінімізувати час очікування для 

користувачів. Особливу цінність методу надає можливість генерації 

персоналізованих пропозицій для користувачів на основі їх попереднього досвіду 

та вподобань. Це дозволяє підвищити задоволеність користувачів та точність 

використання автопарку, що є ключовими показниками успішності сервісу 

каршерингу. Метод адаптивного підбору автомобілів каршерингу з інтеграцією 

технологій штучного інтелекту дозволяє досягти підвищення точності роботи 

сервісу шляхом оптимізації розподілу ресурсів та персоналізації взаємодії з 

користувачами. 

 

2.2 Аналіз та автоматизація обробки потоків даних 

 

Функціональна структура інформаційної системи адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу представляє собою складну взаємопов'язану екосистему 

модулів, що забезпечують комплексну обробку даних, аналіз, моделювання та 

формування рекомендацій. Запропонована структура реалізує гнучкий підхід до 

організації потоків даних, забезпечуючи більш надійну роботу між компонентами 

системи. 

Центральним елементом функціональної структури є "Центральний 

аналітичний контролер", який координує взаємодію між усіма модулями системи 

та забезпечує узгодженість потоків даних. Він відповідає за розподіл завдань між 

функціональними модулями, контроль виконання цих завдань та інтеграцію 

результатів їх роботи. Контролер також забезпечує керування процесами 
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адаптації та навчання системи, що є ключовим для реалізації адаптивного підходу 

до підбору автомобілів. 

 

 

Рисунок 2.2 – Комплексна функціональна структура інформаційної 

системи адаптивного підбору автомобілів каршерингу 

 

 

Джерела даних представлені єдиним централізованим блоком, який 

об'єднує інформацію з усіх вхідних файлів (cars.csv, users.csv, travels.csv, 

offers.csv). Така централізація спрощує доступ до даних та забезпечує цілісність 

інформаційної бази системи. Централізований блок даних взаємодіє 
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безпосередньо з Модулем 1 (Збір та первинна обробка даних) та Модулем 2B 

(Аналіз поведінки користувачів), які виконують початкову обробку та аналіз 

даних. 

Модуль 1 відповідає за агрегацію, очищення та нормалізацію даних з 

різних джерел. Зокрема, він виконує перевірку коректності даних, усунення 

дублікатів, заповнення пропущених значень та приведення даних до єдиного 

формату. Оброблені дані передаються до Центрального аналітичного контролера 

для подальшої обробки та аналізу. Модуль також забезпечує оновлення даних в 

центральному сховищі, що відображено зворотним потоком даних від 

Центрального контролера до блоку джерел даних. 

Модуль 2B фокусується на аналізі поведінки користувачів, що включає 

вивчення їх вподобань, патернів використання сервісу та реакцій на різні 

пропозиції. Цей модуль використовує методи кластеризації та класифікації для 

категоризації користувачів за типами поведінки, що дозволяє формувати 

персоналізовані рекомендації. Результати аналізу передаються до Центрального 

аналітичного контролера для інтеграції з іншими даними та використання в 

процесі прийняття рішень. 

Центральний аналітичний контролер, отримавши оброблені дані від 

Модулів 1 та 2B, передає їх до Модуля 2A (Аналіз просторово-часових даних) та 

Модуля 3 (Моделювання та прогнозування). Такий розподіл потоків даних 

забезпечує паралельну обробку інформації, що підвищує результат роботи 

системи. 

Модуль 2A спеціалізується на аналізі просторово-часових даних, 

виявляючи закономірності в розподілі попиту на автомобілі в різних локаціях та 

часових проміжках. Він використовує методи просторової статистики та часових 

рядів для виявлення патернів, сезонності, трендів та аномалій у даних. Результати 

аналізу використовуються для оптимізації розподілу автомобілів та 

прогнозування попиту. 

Між Модулем 2A та Модулем 3 існує двонаправлений потік даних, що 

відображає тісну взаємодію між аналізом просторово-часових даних та 
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моделюванням. Модуль 3 використовує результати аналізу для розробки та 

навчання моделей машинного навчання, а потім передає результати моделювання 

назад до Модуля 2A для уточнення параметрів аналізу. Така ітеративна взаємодія 

дозволяє постійно покращувати якість моделей та підвищувати точність 

прогнозів. 

Модуль 3 відповідає за розробку, навчання та валідацію моделей 

машинного навчання, а також за прогнозування попиту на автомобілі. Він 

використовує алгоритми градієнтного бустингу для обробки різнорідних даних та 

виявлення складних взаємозв'язків між параметрами. Результати моделювання та 

прогнози передаються до Модулів 4 та 5 для подальшого використання в процесах 

оптимізації та формування рекомендацій. 

Модуль 4 оптимізація розподілу ресурсів отримує дані як від Модуля 2A, 

так і від Модуля 3, що дозволяє враховувати як аналітичні висновки, так і 

прогнози при розрахунку оптимального розподілу автомобілів. Цей модуль 

використовує алгоритми комбінаторної оптимізації для визначення найкращого 

розміщення автомобілів з урахуванням різних критеріїв, таких як мінімізація часу 

очікування, максимізація використання автопарку та мінімізація витрат на 

переміщення. 

Модуль 5 формування рекомендацій отримує дані від Модулів 3 та 4, що 

дозволяє формувати персоналізовані рекомендації для користувачів з 

урахуванням як їх індивідуальних преференцій, так і оптимального розподілу 

автомобілів в системі. Цей модуль використовує алгоритми ранжування для 

визначення найбільш релевантних пропозицій для кожного користувача та 

формування цінових пропозицій на основі прогнозованого попиту. 

Підсистема зворотного зв'язку є важливим компонентом функціональної 

структури, що забезпечує адаптивність системи. Вона отримує дані від Модулів 4 

та 5 про точність оптимізації та реакціях користувачів на рекомендації, аналізує 

ці дані та передає результати аналізу до Центрального аналітичного контролера. 

Ця інформація використовується для коригування параметрів моделей, 
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алгоритмів оптимізації та стратегій формування рекомендацій, що дозволяє 

системі адаптуватися до змін у поведінці користувачів та умовах експлуатації. 

Така складна взаємопов'язана структура забезпечує обробку потоків даних 

та гнучке управління процесами аналізу, моделювання, оптимізації та формування 

рекомендацій. Нелінійність потоків даних та наявність зворотних зв'язків 

дозволяють системі постійно вдосконалюватися, адаптуючись до нових даних та 

умов експлуатації, що є ключовим для забезпечення високої точності адаптивного 

підбору автомобілів каршерингу. 

 

2.3 Розробка архітектури градієнтного бустингу 

 

Аналіз датасету каршерингу показує, що оптимальним методом штучного 

інтелекту для вирішення задач оптимізації буде прогнозне моделювання з 

використанням алгоритмів градієнтного бустингу. Комплексна структура даних, 

що включає інформацію про користувачів, автомобілі, пропозиції та поїздки, 

вимагає підходу, здатного обробляти різнорідну інформацію та виявляти складні 

залежності. 

Технічні переваги градієнтного бустингу також відповідають 

характеристикам представлених даних. Алгоритми XGBoost або LightGBM 

демонструють високу стійкість до шуму, неповних даних та викидів, що часто 

зустрічаються в реальних системах каршерингу. Впровадження запропонованого 

методу дозволить вирішити ключові бізнес-задачі: оптимізувати розташування 

автомобілів відповідно до прогнозованого попиту, впровадити систему 

динамічного ціноутворення, розробити персоналізовані рекомендації для 

користувачів та покращити планування доступності транспортних засобів. Такий 

комплексний підхід не лише підвищить точність використання автопарку, але й 

покращить користувацький досвід, що є критичним фактором успіху в 

конкурентному середовищі послуг каршерингу. 

Для реалізації методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту обрано алгоритм XGBoost. Даний 
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вибір обумовлений високою точністю алгоритму при роботі з різнорідними 

даними, можливістю виявлення складних нелінійних залежностей та 

забезпеченням інтерпретованості результатів, що важливо для прикладного 

застосування в системі каршерингу. 

 

 

Рисунок 2.3 – Архітектура моделі XGBoost для адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу 

 

XGBoost представляє собою оптимізовану бібліотеку градієнтного 

бустингу, що використовує ансамбль дерев рішень. Основні переваги даного 

алгоритму полягають у вбудованій регуляризації для запобігання перенавчанню, 
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обробці даних, можливості обробки пропущених значень без попереднього 

заповнення та високій продуктивності завдяки паралелізації обчислень. 

Статична архітектура моделі XGBoost для вирішення задачі адаптивного 

підбору автомобілів каршерингу має складну ієрархічну структуру, що включає 

компоненти попередньої обробки даних, ансамблі дерев рішень та механізми 

оцінки та інтеграції результатів. 

Компонент попередньої обробки даних відповідає за трансформацію 

вхідних різнорідних даних у формат, придатний для використання в алгоритмах 

машинного навчання. Даний компонент включає процедури стандартизації 

числових ознак для приведення їх до єдиного масштабу, кодування 

категоріальних змінних, обробку просторово-часових даних та створення 

похідних ознак для підвищення прогностичної здатності моделі. 

Ядром архітектури є дві спеціалізовані моделі XGBoost: модель 

прогнозування попиту та модель ранжування автомобілів. Кожна модель має 

власну структуру ансамблю дерев рішень з визначеними гіперпараметрами, 

оптимізованими для вирішення відповідних підзадач. 

Модель прогнозування попиту використовує структуру ансамблю з 

фіксованими параметрами: кількість дерев становить 100, швидкість навчання - 

0.1, максимальна глибина дерева - 5, мінімальна кількість спостережень у 

листовому вузлі - 3. Кожне дерево в ансамблі має бінарну структуру з 

внутрішніми вузлами, що представляють умови розгалуження на основі значень 

ознак, та листовими вузлами, що містять прогнозовані значення. Дана модель 

приймає на вхід характеристики локацій, часові параметри, погодні умови та 

історичні дані про використання автомобілів і генерує прогноз попиту для різних 

локацій та часових проміжків. 

Модель ранжування автомобілів має аналогічну базову структуру з тими ж 

гіперпараметрами, проте відрізняється цільовою функцією та механізмом 

інтерпретації результатів. Вхідними даними для цієї моделі є характеристики 

автомобілів, профілі користувачів та контекстуальні фактори, а вихідними - 



27 

 

оцінки відповідності кожного автомобіля потребам конкретного користувача, 

представлені у вигляді ймовірностей. 

Особливістю архітектури моделі XGBoost є механізм регуляризації, що 

контролює складність моделі та запобігає перенавчанню. Цей механізм 

реалізований через параметри alpha (регуляризація L1) та lambda (регуляризація 

L2), які обмежують ваги листових вузлів та сприяють побудові більш 

узагальнених моделей. 

Аналітична компонента моделі представлена функцією рішення, яка для 

ансамблю з m дерев має вигляд: 

 

𝐹𝑚(𝑥) = 𝑠𝑢𝑚𝑖=1
𝑚 𝑓𝑖(𝑥), (2.1) 

 

де 𝐹𝑚(𝑥) - прогноз моделі після додавання m дерев, 𝑓𝑖(𝑥) - внесок i-го дерева, x - 

вектор ознак. 

Кожне дерево f_i(x) відображає вхідні дані на значення відповідного 

листового вузла: 

 

𝑓𝑖(𝑥) = 𝑤𝑞(𝑥), (2.2) 

 

де 𝑞(𝑥) - функція, що відображає вхідні дані x на індекс листового вузла, 𝑤𝑞(𝑥) - 

значення ваги для цього вузла. 

Функція втрат, що мінімізується при навчанні моделі, має вигляд: 

 

𝐿(𝜃) = 𝑠𝑢𝑚𝑖=1
𝑛 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖

⬚) + 𝑠𝑢𝑚𝑘=1
𝐾 𝛺(𝑓𝑘), (2.3) 

 

 

де 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖
⬚)  - функція втрат, що вимірює різницю між прогнозованим та 

фактичним значеннями, 𝛺(𝑓_𝑘)  - член регуляризації, K - кількість дерев, n - 

кількість спостережень. 
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Для моделі прогнозування попиту використовується середньоквадратична 

помилка як функція втрат, а для моделі ранжування автомобілів - логістична 

функція втрат. 

Архітектура XGBoost також включає механізми для обробки розріджених 

даних та пропущених значень, що особливо важливо для задачі адаптивного 

підбору автомобілів каршерингу, де деякі ознаки можуть бути доступні не для всіх 

спостережень. 

Інтеграційний компонент архітектури відповідає за об'єднання результатів 

роботи моделей прогнозування попиту та ранжування автомобілів для 

формування кінцевих рекомендацій. Цей компонент балансує між глобальною 

оптимізацією розподілу ресурсів та персоналізацією рекомендацій для 

користувачів, враховуючи прогнозований попит на автомобілі в різних локаціях 

та індивідуальні преференції користувачів. 

Розроблена архітектура градієнтного бустингу на основі XGBoost для 

адаптивного підбору автомобілів каршерингу представляє собою інтегровану 

систему, що комбінує технології машинного навчання для вирішення задачі 

підбору автомобілів відповідно до потреб користувачів та поточної ситуації на 

ринку каршерингових послуг. 

Архітектура має ієрархічну структуру з чітким розподілом 

функціональності між компонентами. На верхньому рівні знаходиться модуль 

попередньої обробки даних, який забезпечує трансформацію вхідної інформації у 

формат, придатний для машинного навчання. Він включає процедури 

стандартизації числових ознак, One-Hot Encoding для категоріальних змінних, 

просторово-часове кодування та генерацію похідних ознак. Коректна попередня 

обробка даних є критично важливою для забезпечення високої якості прогнозів та 

рекомендацій. 

Центральними елементами архітектури є дві спеціалізовані моделі 

XGBoost: модель прогнозування попиту та модель ранжування автомобілів. 

Кожна з цих моделей представляє собою ансамбль з 100 дерев рішень, які 

навчаються послідовно для мінімізації відповідних функцій втрат. Модель 
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прогнозування попиту використовує середньоквадратичну помилку (MSE) як 

функцію втрат та орієнтована на передбачення кількості запитів на автомобілі в 

різних локаціях та часових проміжках. Модель ранжування автомобілів 

застосовує логістичну функцію втрат для оцінки відповідності кожного 

доступного автомобіля потребам конкретного користувача. 

Важливим компонентом архітектури є механізм регуляризації, який 

контролює складність моделі через параметри α (регуляризація L1) та λ 

(регуляризація L2). Регуляризація L1 (α=0.1) сприяє розрідженості моделі шляхом 

зменшення кількості використовуваних ознак, а регуляризація L2 (λ=1.0) 

запобігає надмірному зростанню ваг. Ці механізми суттєво підвищують стійкість 

моделі до перенавчання, що критично важливо для систем, які працюють з 

динамічними даними. 

Кожне дерево в ансамблі має бінарну структуру з внутрішніми вузлами, які 

представляють умови розгалуження на основі порогових значень ознак, та 

листовими вузлами з ваговими коефіцієнтами, що використовуються для 

формування прогнозу. Максимальна глибина дерева обмежена значенням 5, а 

мінімальна кількість спостережень у листовому вузлі встановлена на рівні 3, що 

забезпечує баланс між точністю та узагальнюючою здатністю моделі. 

На нижньому рівні архітектури знаходиться інтеграційний модуль, який 

об'єднує результати роботи двох моделей для формування кінцевих рекомендацій 

щодо підбору автомобілів каршерингу. Цей модуль враховує як прогнозований 

попит для оптимізації розподілу автомобілів по локаціях, так і результати 

ранжування для забезпечення персоналізації рекомендацій відповідно до 

вподобань користувачів. 

Важливою особливістю розробленої архітектури є її адаптивність, що 

досягається через постійне оновлення моделей на основі нових даних про 

взаємодію користувачів з системою. Це дозволяє системі враховувати зміни в 

поведінці користувачів, появу нових автомобілів та інші динамічні аспекти, 

забезпечуючи високу якість рекомендацій у довгостроковій перспективі. 
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Запропонована архітектура градієнтного бустингу XGBoost забезпечує 

вирішення задачі адаптивного підбору автомобілів каршерингу, поєднуючи 

високу точність прогнозів з інтерпретованістю результатів та здатністю 

адаптуватися до змін у даних. Саме ці характеристики роблять дану архітектуру 

оптимальним вибором для систем інтелектуального каршерингу. 

 

2.4 Інформаційна структура системи та проєктування бази даних 

 

Інформаційна структура системи адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу ґрунтується на реляційній моделі даних, що забезпечує зберігання та 

обробку всієї необхідної інформації. Для забезпечення функціональності системи 

розроблено даталогічну модель бази даних, представлену на рисунку 2.4, яка 

відображає взаємозв'язки між основними сутностями предметної області. 

Центральними сутностями моделі виступають Cars (Автомобілі), Orders 

(Замовлення), Clients (Клієнти) та Requests (Запити). Таблиця Cars містить 

вичерпну інформацію про доступні для оренди автомобілі, включаючи їх технічні 

характеристики (модель, рік випуску, тип коробки передач, об'єм двигуна, 

витрати палива), класифікаційні параметри (клас автомобіля, тип кузова) та умови 

оренди (застава, вартість). Ця таблиця пов'язана з низкою довідникових таблиць, 

таких як Models, Manufacturers, Bodies, CarClasses, Gearboxes, FuelTypes, Engines 

та Gears, що забезпечує нормалізацію даних та запобігає їх дублюванню. 

Таблиця Orders зберігає інформацію про замовлення на оренду автомобілів 

і містить зв'язки з таблицями Cars (для вказівки на конкретний автомобіль), Clients 

(для ідентифікації замовника), Places (для визначення місць отримання та 

повернення автомобіля) та InsuranceTypes (для вказівки обраного типу 

страхування). Важливими атрибутами цієї таблиці також є часові параметри 

оренди (DeliveryTime, ReturningTime), які використовуються при плануванні 

доступності автомобіля. 
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Рисунок 2.4 – Даталогічна модель бази даних 
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Таблиця Clients містить персональні дані користувачів системи, 

включаючи їх ідентифікаційні документи (паспорт, водійське посвідчення), 

контактну інформацію та фінансовий баланс. Ця інформація є критично важливою 

для процесу авторизації користувачів та контролю їх платоспроможності. 

Для забезпечення процесу обробки запитів на оренду та повернення 

автомобілів розроблено систему таблиць Requests, ReturnRequests та 

AdminReturnRequests, які з’єднуються між собою та з таблицею States. Така 

структура дозволяє повністю контролювати життєвий цикл запиту від його 

створення до завершення, а також зберігати історію змін статусів. 

Особливу увагу приділено можливості розширення функціональності 

системи, що реалізовано через структуру додаткових послуг (AdditionalServices, 

AdditionalServiceOrder). Ця частина моделі забезпечує можливість вибору 

користувачами різноманітних додаткових опцій при оренді автомобілів, таких як 

GPS-навігація, дитяче крісло чи інші сервіси. 

Важливим аспектом інформаційної структури є система зв'язків між 

таблицями, реалізована через механізм зовнішніх ключів (FK). В моделі 

використано різні типи різних зв'язків: один-до-одного (1:1), наприклад, між 

Requests та ReturnRequests; один-до-багатьох (1:M), наприклад, між States та 

Requests; та багато-до-багатьох (M:N), реалізований через проміжну таблицю 

Розроблена інформаційна структура системи адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу забезпечує зберігання та обробку всіх необхідних даних, 

а також підтримує всі функціональні вимоги, визначені в розділі 2.1.  

 

2.5 Структура та опис набору даних 

 

У цьому підрозділі детально розглядається набір даних каршерингової 

симуляції, який використовується як основа для розробки методу адаптивного 

підбору автомобілів з використанням технологій штучного інтелекту. Розуміння 

структури та особливостей цих даних є важливим кроком для створення 

алгоритму. 
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Набір даних представляє собою симуляцію роботи системи каршерингу, 

яка включає різноманітну інформацію про користувачів, автомобілі, поїздки та 

пропозиції цін Carsharing ride cost prediction [42]. Він складається з чотирьох 

основних файлів у форматі CSV (Comma-Separated Values) загальним розміром 

91,78 МБ. Набір даних є ліцензованим під Attribution 4.0 International (CC BY 4.0), 

що дозволяє його вільне використання в дослідженнях. Важливо відзначити, що 

набір даних має високий показник зручності використання - 9,41 з 10, що говорить 

про його якість та придатність для розробки та тестування алгоритмів. 

Файл cars.csv розміром 563,35 КБ містить інформацію про автомобілі, 

доступні в системі каршерингу. В файлі представлено 4000 унікальних записів, 

кожен з яких описує окремий автомобіль. Структура файлу включає наступні 

поля: 

1. idx - порядковий номер запису в таблиці від 0 до 3999. 

2. id - унікальний ідентифікатор автомобіля, представлений у форматі 

рядка. 

3. car licence plate - номерний знак автомобіля у форматі рядка. Кожен 

номерний знак є унікальним, що дозволяє однозначно ідентифікувати 

транспортний засіб. 

4. brand - марка автомобіля. Загалом у наборі даних представлено 1644 

унікальні марки, що забезпечує різноманіття для вибору. 

5. model - модель автомобіля. Цікаво, що в даному наборі 

використовуються нестандартні назви моделей, наприклад "recontextualize", 

"grow" та інші. 

6. colour - колір автомобіля. Представлено майже 4000 унікальних 

кольорів, що свідчить про високу деталізацію даних. 

7. seats - кількість місць в автомобілі. Значення варіюються від 1 до 10, з 

відносно рівномірним розподілом по категоріях. Цей параметр є критичним для 

підбору автомобіля відповідно до кількості пасажирів. 
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8. year - рік випуску автомобіля. Значення варіюються від 1980 до 2020 

року, що дозволяє аналізувати вплив віку автомобіля на популярність серед 

користувачів. 

9. owner - власник автомобіля, представлений у вигляді імені. 

10. deleted - логічне поле, яке вказує, чи видалено автомобіль з системи. 

Приблизно 50% автомобілів мають значення "true", а інші 50% - "false". 

Файл users.csv має розмір 87,61 КБ і містить інформацію про 1000 

користувачів системи каршерингу. Він включає такі поля: 

1. id - унікальний ідентифікатор користувача. 

2. uuid - унікальний універсальний ідентифікатор у форматі UUID. 

3. name - ім'я користувача. В наборі даних представлено 852 унікальні 

імена, що свідчить про різноманітність користувачів. 

4. tripsTaken - кількість поїздок, здійснених користувачем. Значення 

варіюються від 0 до 976, причому більшість користувачів (548) здійснили менше 

97 поїздок, що говорить про нерівномірний розподіл активності. 

5. rating - рейтинг користувача за шкалою від 0 до 10. Рейтинги 

розподілені відносно рівномірно, з невеликим переважанням нижчих рейтингів 

(від 0 до 5). 

Аналіз даних файлу користувачів дозволяє взнати подібності в поведінці 

різних груп пасажирів, їх активності та рейтингах, що може бути використано для 

персоналізації пропозицій в алгоритмі підбору автомобілів. 

Файл travels.csv є найбільшим у наборі даних (75,19 МБ) і містить детальну 

інформацію про 100 000 поїздок. Цей файл є ключовим для розуміння динаміки 

використання сервісу каршерингу. Структура файлу включає: 

1. id - унікальний ідентифікатор поїздки. 

2. passengers - інформація про пасажирів у форматі JSON. Містить дані 

про користувачів, кількість пасажирів та роль (водій чи пасажир). 

3. offers - пропозиції, пов'язані з поїздкою. Включають координати, 

винагороду та інформацію про того, хто запропонував поїздку. 
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4. pickups - інформація про місця посадки пасажирів. Містить дані про 

користувача, час та координати. 

5. dropoffs - інформація про місця висадки пасажирів. Аналогічно до 

pickups, містить дані про користувача, час та координати. 

6. finishes - інформація про завершення поїздки, включаючи дані про 

користувача, час, стан та координати. 

7. ratings - рейтинги, надані користувачами після поїздки. 

8. uuid - унікальний універсальний ідентифікатор поїздки. 

9. destination - пункт призначення поїздки у вигляді географічних 

координат (широта та довгота). 

У даних про поїздки особливо цінною є інформація про географічні 

координати, яка дозволяє аналізувати просторові закономірності використання 

сервісу. Наприклад, координати {longitude: 37.40582, latitude: -6.005797} та 

{longitude: 37.382896, latitude: -6.007529} зустрічаються часто, що вказує на 

популярні місця відправлення або призначення. 

Файл offers.csv розміром 15,94 МБ містить 30 000 записів про пропозиції 

цін для поїздок. Структура файлу включає: 

1. id - унікальний ідентифікатор пропозиції. 

2. route - маршрут у вигляді списку географічних координат. 

3. car - інформація про автомобіль, пов'язаний з пропозицією. 

4. pricePerKm - ціна за кілометр. Значення варіюються від 1 до 21, з 

відносно рівномірним розподілом. 

5. pricePerMin - ціна за хвилину. Аналогічно до pricePerKm, значення 

варіюються від 1 до 21. 

6. createdAt - час створення пропозиції. Дані охоплюють період з 

початку 2019 до початку 2021 року. 

7. validUntil - час, до якого пропозиція дійсна. 

8. reward - винагорода за поїздку. Значення варіюються від 0 до 20. 

Аналіз даних пропозицій дозволяє виявити закономірності в ціноутворенні 

та їх вплив на прийняття рішень користувачами. 
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Важливою особливістю набору даних є наявність взаємозв'язків між 

файлами, які дозволяють відстежувати повний цикл використання сервісу 

каршерингу: 

1. Файли users.csv та travels.csv пов'язані через ідентифікатори 

користувачів, що дозволяє аналізувати поведінку конкретних користувачів. 

2. Файли cars.csv та offers.csv пов'язані через інформацію про автомобілі, 

що дозволяє аналізувати популярність різних типів автомобілів. 

3. Файли travels.csv та offers.csv пов'язані через інформацію про 

маршрути та ціни, що дозволяє аналізувати вплив ціноутворення на рішення 

користувачів. 

Для розробки методу адаптивного підбору автомобілів з інтеграцією 

технологій штучного інтелекту особливо цінними є наступні характеристики 

набору даних: 

1. Різноманітність автомобілів - велика кількість різних марок, моделей 

та конфігурацій автомобілів дозволяє розробити гнучкий алгоритм, здатний 

враховувати різні параметри. 

2. Інформація про пасажирів - дані про кількість пасажирів у поїздках 

дозволяють розробити алгоритм, який враховує потреби користувачів щодо 

місткості автомобіля. 

3. Географічні координати - інформація про маршрути дозволяє 

враховувати просторові аспекти при підборі автомобілів, наприклад, близькість 

автомобіля до користувача. 

4. Часові мітки - інформація про час створення пропозицій та здійснення 

поїздок дозволяє враховувати часові патерни використання сервісу. 

5. Рейтинги - інформація про рейтинги користувачів та оцінки поїздок 

дозволяє розробити алгоритм, який враховує якісні аспекти взаємодії. 

Набір даних каршерингової симуляції є комплексним і різноманітним, що 

робить його цінним ресурсом для розробки методу адаптивного підбору 

автомобілів. Він містить достатню кількість записів для навчання алгоритмів 
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машинного навчання та включає різні аспекти використання сервісу каршерингу 

- від характеристик автомобілів до поведінки користувачів та ціноутворення. 

Особливо важливим є наявність географічної та часової інформації, яка 

дозволяє розробити алгоритм, що враховує просторово-часові аспекти 

використання сервісу. Також важливим є наявність рейтингів та оцінок, які 

дозволяють розробити алгоритм, який враховує якісні аспекти взаємодії між 

користувачами та автомобілями. Набір даних забезпечує основу для розробки та 

тестування методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу з інтеграцією 

технологій штучного інтелекту. 

 

2.6 Особливості використання програмних компонентів 

 

При розробці системи адаптивного підбору автомобілів каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту використано ряд спеціалізованих 

бібліотек мови реалізації Python, які забезпечують реалізацію аналітичних та 

інтелектуальних функцій системи. 

Центральним компонентом для зреалізації методу адаптивного підбору є 

бібліотека XGBoost, яка представляє собою оптимізовану реалізацію алгоритмів 

градієнтного бустингу. Дана бібліотека обрана завдяки високій швидкодії, 

можливості обробки різнорідних даних та вбудованим механізмам регуляризації 

для запобігання перенавчанню. XGBoost використовується для побудови двох 

основних моделей: прогнозування попиту на автомобілі в різних локаціях та 

ранжування автомобілів відповідно до преференцій користувачів. 

Для попередньої обробки та аналізу даних застосовується бібліотека 

Pandas, яка надає хороші дані структур та інструменти для маніпуляції 

табличними даними. Вона використовується для завантаження, трансформації, 

агрегації та фільтрації даних при підготовці вхідної інформації для моделей 

навчання. З використанням Pandas реалізуються такі операції як заповнення 

пропущених значень, видалення дублікатів, групування даних за різними 

ознаками та обчислення статистичних показників. 
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Важливою складовою системи є бібліотека Scikit-learn, яка дає великий 

спектр алгоритмів навчання ШІ для задач класифікації, регресії та кластеризації. 

У розробленій системі Scikit-learn використовується для кластеризації 

користувачів за патернами використання сервісу (KMeans, DBSCAN), 

класифікації запитів (RandomForest), а також для оцінки якості моделей (метрики 

precision, recall, MAE, RMSE) та оптимізації їх гіперпараметрів (GridSearchCV, 

RandomizedSearchCV). 

Для зображення даних та результатів аналізу застосовуються бібліотеки 

Matplotlib та Seaborn, які надають функції для створення статичних, анімованих 

та інтерактивних візуалізацій. Ці бібліотеки використовуються для побудови 

графіків розподілу попиту в часі, теплових карт просторового розподілу 

автомобілів, діаграм залежностей між параметрами та візуалізації результатів 

роботи моделей ШІ. 

Використання спеціалізованих бібліотек Python дозволяє реалізувати всі 

ключові компоненти системи адаптивного підбору автомобілів каршерингу, 

забезпечуючи високу точність прогнозів, обробку даних та гнучкість у 

налаштуванні моделей відповідно до змінних умов використання сервісу. 

 

2.7 Висновок до розділу 2 

 

Розроблено та детально описано метод адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту. Розроблений метод 

представляє собою комплексне рішення, що дозволяє вирішувати задачу 

оптимального розподілу автомобілів та персоналізації рекомендацій для 

користувачів. 

Ключовим компонентом розробленого методу є градієнтний бустинг, 

реалізований на базі алгоритму XGBoost, який дозволяє обробляти різнорідні дані 

та виявляти складні взаємозв'язки між параметрами. Архітектура методу включає 

п'ять основних етапів, починаючи від ініціалізації вхідної інформації і 

завершуючи формуванням оптимального розкладу розподілу автомобілів. 
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Реалізована функціональна структура інформаційної системи дозволяє 

отримати гнучку взаємодію між модулями, що відповідають за збір та обробку 

даних, аналіз просторово-часових аспектів, моделювання та прогнозування, 

оптимізацію розподілу ресурсів та формування персоналізованих рекомендацій. 

Такий підхід дозволяє системі адаптуватися до змін у поведінці користувачів та 

умовах експлуатації. 

Розроблено архітектуру моделі XGBoost, яка включає компоненти 

попередньої обробки даних, спеціалізовані моделі прогнозування попиту та 

ранжування автомобілів, а також механізми регуляризації для запобігання 

перенавчанню. Визначено оптимальні гіперпараметри моделей, що забезпечують 

баланс між точністю та узагальнюючою здатністю. 

Обґрунтовано вибір спеціалізованих програмних компонентів, зокрема 

бібліотек Python для аналізу даних, машинного навчання та візуалізації 

результатів. Використання цих інструментів дозволяє реалізувати всі етапи 

методу адаптивного підбору автомобілів. 

Розроблений метод забезпечує адаптивність завдяки механізмам 

зворотного зв'язку та постійного навчання моделей на нових даних. Такий підхід 

дозволяє системі враховувати зміни в поведінці користувачів, появу нових 

автомобілів та інші динамічні аспекти, забезпечуючи високу якість рекомендацій 

у довгостроковій перспективі. 
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Розділ 3 Експериментальна перевірка методу адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту 

 

3.1 Визначення шляхів дослідження та засобів створення програмного 

забезпечення 

 

Для дослідження та перевірки методу адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту необхідно розробити 

комплексний підхід, який дозволить всебічно оцінити його точність та практичну 

цінність.  

Дослідження методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу 

необхідно проводити за кількома ключовими напрямками. По-перше, слід 

дослідити точність алгоритмів градієнтного бустингу, зокрема XGBoost, для 

вирішення задачі прогнозування попиту та ранжування автомобілів. По-друге, 

необхідно оцінити вплив просторово-часових параметрів на точність 

рекомендацій. По-третє, важливо дослідити точність різних стратегій формування 

популяцій у процесі еволюційного відбору. Потрібно провести хороший аналіз 

розробленого методу до організації каршерингу. 

Для проведення цих досліджень необхідно розробити програмну систему, 

яка реалізує всі етапи методу адаптивного підбору автомобілів і дозволяє збирати 

експериментальні дані про його роботу. Ключовими функціональними модулями 

системи мають бути: модуль збору та первинної обробки даних, модуль аналізу 

просторово-часових даних, модуль аналізу поведінки користувачів, модуль 

моделювання та прогнозування, модуль оптимізації розподілу ресурсів, модуль 

формування рекомендацій та підсистема зворотного зв'язку. 

Основними засобами створення програмного забезпечення взято мову 

Python  та спеціальні бібліотеки для того, щоб аналізувати дані та  машинного 

навчання. Цю мову обрано через його гнучкість, багату екосистему бібліотек для 

аналізу даних та високу продуктивність розробки. Ключовими компонентами 

розробки є бібліотеки XGBoost для реалізації алгоритмів градієнтного бустингу, 

Pandas для обробки та аналізу даних, GeoPandas для роботи з просторовими 
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даними, Scikit-learn для реалізації додаткових алгоритмів машинного навчання, 

Prophet для аналізу часових рядів та прогнозування попиту, а також Matplotlib та 

Seaborn для візуалізації результатів. 

Дослідження точності розробленого методу передбачає використання 

кількох метрик якості. Для того, щоб оцінити точність прогнозування 

використовуються метрики MAE (середня абсолютна помилка) також інша 

метрика RMSE (корінь середньоквадратичної помилки) та MAPE (середня 

абсолютна відсоткова помилка). Для оцінки якості ранжування автомобілів 

застосовуватимуться метрики Precision@k, Recall@k та nDCG (нормалізований 

дисконтований кумулятивний дохід). Загальна точність системи оцінюватиметься 

за такими бізнес-метриками як коефіцієнт використання автопарку, середній час 

очікування автомобіля та рівень задоволеності користувачів. 

Важливим аспектом дослідження є порівняння розробленого методу з 

існуючими підходами до організації каршерингу. Для цього буде проведено 

порівняльний аналіз з такими алгоритмами як простий підбір за відстанню, 

рекомендації на основі колаборативної фільтрації та контентні рекомендації. 

Порівняння здійснюватиметься за такими параметрами як точність рекомендацій, 

стійкість до холодного старту, обчислювальна складність та масштабованість. 

Для забезпечення достовірності результатів буде застосовано кілька видів 

тестування розробленої системи. Зокрема, функціональне тестування дозволить 

перевірити коректність реалізації всіх етапів методу, модульне тестування 

забезпечить надійність окремих компонентів, інтеграційне тестування перевірить 

взаємодію між модулями, а навантажувальне тестування оцінить продуктивність 

системи при різних рівнях навантаження. Крім того, буде зроблене 

експериментальне дослідження з використанням даних датасету каршерингу для 

оцінки практичної цінності розробленого методу. 

Обраний підхід до дослідження дозволить всебічно оцінити точність 

розробленого методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу, визначити 

його переваги та обмеження, а також виявити потенційні напрямки подальшого 

вдосконалення.  
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3.2 Визначення засобів практичної розробки системи 

 

Для розробки дослідницької системи адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу з інтеграцією технологій штучного інтелекту необхідно обрати 

оптимальний набір засобів та інструментів Python, що забезпечать реалізацію всіх 

компонентів системи та дозволять проводити відповідні дослідження. 

В якості мови реалізації обрано Python версія 3.10 завдяки його простоті 

синтаксису, багатій систему бібліотек для аналізування різних даних та ШІ, а 

також широкій підтримці спільноти. Python добре підходить для дослідницьких 

завдань, оскільки дозволяє швидко реалізовувати прототипи та експериментувати 

з різними підходами. 

Для роботи з даних будемо використовувати SQLAlchemy–ORM (Object-

Relational Mapping) бібліотеку. SQLAlchemy може робити з реляційними базами 

даних на рівні об'єктів, що дуже добре спрощує роботу та підтримку коду. 

Важливою перевагою SQLAlchemy є підтримка широкого спектру СКБД, 

включаючи PostgreSQL, що забезпечує гнучкість при виборі системи зберігання 

даних. 

Для того щоб обробити та аналізувати дані використовується бібліотека 

Pandas, яка надає структури даних та інструменти для обробки табличних даних. 

Pandas особливо корисна для попередньої обробки даних, їх трансформації, 

агрегації та аналізу, що є важливим етапом у підготовці даних для моделей 

машинного навчання. 

Для обробки просторових даних обрано бібліотеку GeoPandas, яка 

розширює функціонал Pandas для обробки географічних даних. GeoPandas 

дозволяє працювати з просторовими об'єктами, обчислювати відстані, виконувати 

просторові запити та візуалізувати географічні дані, що є критично важливим для 

системи каршерингу, де просторове розташування автомобілів є ключовим 

фактором. 
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Для роботи та навчання моделей машинного навчання використовується 

бібліотека Scikit-learn, яка надає широкий спектр алгоритмів для задач 

класифікації, та подібних задач, також кластеризації та вимірювання схожості. 

Scikit-learn має уніфікований інтерфейс для різних алгоритмів, що спрощує 

експериментування з різними моделями та їх параметрами. 

Для реалізації алгоритмів градієнтного бустингу, які є ключовими для 

методу адаптивного підбору автомобілів, обрано бібліотеку XGBoost. XGBoost є 

оптимізованою реалізацією градієнтного бустингу, яка забезпечує високу 

продуктивність, автоматичне оброблення пропущених значень та вбудовану 

регуляризацію для запобігання перенавчанню. 

Для візуалізації результатів аналізу та роботи моделей використовуються 

різноманітні бібліотеки  як то Matplotlib та також Seaborn. Matplotlib надає 

низькорівневий інтерфейс для створення різноманітних графіків та діаграм, в той 

час як Seaborn будується ззовні Matplotlib і надає високорівневий інтерфейс для 

створення статистичних графіків. Ці бібліотеки дозволяють створювати 

інформативні візуалізації для аналізу даних та представлення результатів 

досліджень. 

Для автоматизації тестування використовується бібліотека pytest, яка надає 

гнучкий фреймворк для написання та виконання тестів різних рівнів: від 

модульних до функціональних. Pytest має простий синтаксис та багатий набір 

плагінів, які розширюють його функціональність, що важливо для забезпечення 

якості розробленої програми. 

Для розробки інформаційної системи адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу обрано комплекс засобів на базі Python, SQLAlchemy для взаємодії з 

базою даних, Pandas та системою GeoPandas для обробітку та аналізування даних, 

Scikit-learn також XGBoost з реалізування різних моделей машинного навчання, 

Matplotlib та також Seaborn для візуалізування результатів, Prophet для 

прогнозування часових рядів, та pytest для автоматизації тестування. Цей набір 

інструментів забезпечує реалізацію всіх компонентів досліджуваної системи та 
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дозволяє провести всебічне дослідження методу адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу. 

 

3.3 Функціональне призначення складових системи 

 

Розроблена інформаційна система адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу базується на модульній архітектурі, що забезпечує гнучкість, 

масштабованість та можливість незалежного розвитку окремих компонентів. 

Архітектурне рішення відповідає принципам SOLID та слідує паттерну 

розділення відповідальності. 

Система побудована за принципом багатошарової архітектури, де кожен 

модуль має чітко визначену відповідальність та інтерфейси взаємодії. Розглянемо 

детальніше кожен з основних модулів: 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура системи адаптивного підбору автомобілів 

каршерингу 

 

Core – центральний модуль, що координує взаємодію між різними 

компонентами системи, реалізує бізнес-логіку та основні функції системи. Цей 

модуль відповідає за організацію процесу адаптивного підбору автомобілів та 
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контроль виконання всіх етапів методу. Модуль Core включає чотири основні 

компоненти: 

CarMatcher – компонент відповідає за підбір автомобілів відповідно до 

вимог пасажира . Він реалізує основні алгоритми підбору, використовуючи дані 

про автомобілі, переваги користувачів та прогнози попиту. CarMatcher обробляє 

вхідні запити на підбір автомобілів, формує критерії пошуку та генерує 

рейтингований список доступних автомобілів. 

Scheduler – компонент управління розкладами, відповідає за планування 

доступності автомобілів, формування розкладів поїздок та оптимізацію 

використання автопарку. Scheduler підтримує всі операції з розкладами, 

включаючи створення нових розкладів, їх модифікацію та еволюційний відбір 

найкращих варіантів. 

EventSystem – система подій, що забезпечує асинхронну взаємодію між 

компонентами через механізм публікації та підписки на події. EventSystem 

дозволяє різним частинам системи комунікувати між собою без прямої 

залежності, що підвищує модульність та гнучкість архітектури. 

ConfigManager – менеджер конфігурацій, що відповідає за зберігання та 

управління налаштуваннями системи. ConfigManager забезпечує централізований 

доступ до параметрів всіх компонентів, що спрощує налаштування та адаптацію 

системи до різних умов експлуатації. 

Модуль обробки даних - відповідає за збір, очищення, трансформацію та 

валідацію даних з різних джерел. Цей модуль включає два основні компоненти: 

Preprocessing для передобробки даних, що включає нормалізацію, заповнення 

пропущених значень та кодування категоріальних змінних; та Validation для 

перевірки якості та цілісності даних. Модуль обробки даних забезпечує високу 

якість вхідних даних для моделей машинного навчання, що є критично важливим 

для точності прогнозів та рекомендацій. 
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Рисунок 3.2 – Діаграма класів модуля прогнозування 

 

Модуль прогнозування - реалізує алгоритми ШІ для прогнозування попиту 

та ранжування автомобілів. Включає два основні компоненти: XGBoost для 

реалізації градієнтного бустингу для задач прогнозування та ранжування, який 

бере для побудови моделей прогнозування попиту та ранжування автомобілів 

відповідно до переваг користувачів; та TimeSeries для аналізу часових рядів та 

прогнозування попиту в часі, який реалізує алгоритми аналізу часових рядів для 

виявлення сезонності, трендів та інших патернів у даних про використання 

автомобілів. Модуль прогнозування є ключовим для адаптивного підбору 

автомобілів, оскільки забезпечує інтелектуальну складову системи. 

Модуль оптимізації - відповідає за оптимізацію розподілу автомобілів та 

формування рекомендацій. Складається з двох основних компонентів: Optim, що 

реалізує алгоритм для пошуку оптимальних розкладів, використовуючи принципи 
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еволюційних обчислень для генерації та відбору найкращих варіантів розкладів; 

та Distribution для оптимізації просторового розподілу автомобілів, що відповідає 

за визначення оптимальних локацій для розміщення автомобілів з урахуванням 

прогнозованого попиту в різних географічних точках. Модуль оптимізації 

забезпечує використання ресурсів системи каршерингу та підвищує якість 

обслуговування користувачів. 

Репозиторій даних - забезпечує уніфіковану роботу з даними, абстрагуючи 

різні деталі збереження та отримування інформації з бази даних. Реалізує паттерн 

Repository, що дозволяє іншим модулям взаємодіяти з даними через 

високорівневий інтерфейс, незалежно від конкретної реалізації сховища даних. 

База даних - забезпечує фізичне зберігання всіх даних системи. Включає 

таблиці для зберігання інформації про автомобілі, користувачів, поїздки, 

пропозиції та інші сутності. 

Взаємодія між модулями здійснюється через чітко визначені інтерфейси, 

що дозволяє забезпечити низьку зв'язність компонентів та високу згуртованість 

всередині модулів. Для передачі даних елементами використовуються об'єкти 

передачі даних, що не містять бізнес-логіки і призначені виключно для 

перенесення інформації. 

Для забезпечення розширюваності системи використовується принцип 

впровадження залежностей, що дозволяє добре брати реалізації компонентів та 

додавати нові функціональні можливості без зміни існуючого коду. 

Модуль прогнозування містить ключові класи: IModel, ITrainable та 

IFeatureProcessor - інтерфейси, що визначають базову функціональність для 

моделей машинного навчання, тренованих моделей та обробників ознак 

відповідно. BaseModel - базовий клас для всіх моделей, що реалізує спільну 

функціональність та інтерфейси IModel та ITrainable. FeatureProcessor - базовий 

клас для обробників ознак, що реалізує інтерфейс IFeatureProcessor. Конкретні 

реалізації включають DemandPredictionModel для прогнозування попиту на 

автомобілі, CarRankingModel для ранжування автомобілів відповідно до 

вподобань користувачів, TimeSeriesForecaster для прогнозування часових рядів та 
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SpatialFeatureProcessor для обробки просторових даних. Додатково, 

ModelEvaluator використовується для оцінки якості моделей та порівняння різних 

підходів. 

Архітектура системи адаптивного підбору автомобілів каршерингу 

забезпечує гнучкість, масштабованість та можливість незалежного розвитку 

окремих компонентів, що є важливим для нашої системи, де потрібно 

експериментувати з різними алгоритмами та підходами. 

 

3.4 Особливості реалізації програмних складових системи 

 

У даному підрозділі розглядаються особливості реалізації ключових 

алгоритмів та компонентів системи адаптивного підбору автомобілів каршерингу. 

Основна увага приділяється модулям прогнозування та оптимізації, які реалізують 

інтелектуальну складову системи. 

Центральним компонентом модуля прогнозування є клас 

DemandPredictionModel, який використовує бібліотеку XGBoost для побудови 

регресійної моделі прогнозування попиту на автомобілі каршерингу. Алгоритм 

прогнозування починається з первинної обробки даних, що включає нормалізацію 

численних ознак, кодування змінних категорій та обробку часових міток. 

Наступним етапом є формування просторово-часових ознак на основі 

географічних координат та часу доби. Після цього відбувається навчання моделі 

XGBoost з використанням оптимізованих гіперпараметрів. Завершальним етапом 

є прогнозування попиту для конкретних локацій та часових проміжків. 

Для аналізу часових рядів та виявлення сезонності у попиті на автомобілі 

каршерингу реалізовано клас TimeSeriesForecaster, який використовує бібліотеку 

Prophet. Алгоритм аналізу часових рядів починається з декомпозиції часового 

ряду на трендову, та інші важливі складові. Далі відбувається виявлення денних, 

тижневих та сезонних патернів у даних. Завершальним етапом є прогнозування 

попиту на майбутні періоди з урахуванням виявлених закономірностей. 



49 

 

Ключовим компонентом модуля оптимізації є клас Scheduler, який реалізує 

алгоритм для пошуку оптимальних розкладів використання автомобілів. Процес 

починається з ініціалізації початкової популяції розкладів на основі історичних 

даних. Потім відбувається оцінка пристосованості кожного розкладу за 

критеріями. Далі здійснюється селекція найкращих представників популяції для 

створення слідуючого покоління. Після цього застосовуються операції 

кросинговеру та мутації для генерації нових варіантів розкладів. Завершується 

алгоритм перевіркою умов завершення еволюційного процесу та формуванням 

результуючого розкладу. 

Особливістю реалізації є використання двох типів мутацій: параметричної 

та точкової, що дозволяє досліджувати простір можливих рішень. Для оптимізації 

просторового розподілу автомобілів реалізовано клас DistributionOptimizer, який 

використовує результати прогнозування попиту для визначення оптимальних 

локацій розташування автомобілів. Спочатку проводиться кластеризація 

географічних координат для визначення основних центрів попиту. Потім 

розраховується оптимальна кількість автомобілів для кожного кластера на основі 

прогнозованого попиту. Завершальним етапом є визначення конкретних локацій 

для розміщення автомобілів всередині кластерів. 

Для обробки просторово-часових даних у системі реалізовано клас 

SpatialDataProcessor, який забезпечує перетворення географічних координат та 

обчислення відстаней. Особливістю реалізації цього є бібліотека GeoPandas для 

роботи з просторовими даними та формування ознак для моделей машинного 

навчання. 

Важливим компонентом є механізм валідації даних, реалізований у класі 

DataValidator, який забезпечує перевірку вхідних даних на цілісність та 

відповідність очікуваним форматам. Процес валідації починається з перевірки 

наявності обов'язкових полів у вхідних даних. Далі відбувається валідація 

діапазонів значень числових параметрів. Наступним кроком є перевірка форматів 

часових міток та географічних координат. Завершується процес виявленням 

аномальних значень та викидів у даних. 
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Формування персоналізованих рекомендацій для користувачів реалізовано 

у класі RecommendationGenerator, який використовує результати ранжування 

автомобілів та враховує поточний контекст користувача. Спочатку отримується 

список доступних автомобілів у заданому радіусі від користувача. Потім 

відбувається ранжування автомобілів за допомогою моделі CarRankingModel на 

основі попередніх вподобань користувача. Далі проводиться коригування 

рейтингу автомобілів з урахуванням додаткових факторів: відстані до 

користувача, ціни, рейтингу автомобіля. Завершується процес формуванням 

фінального списку рекомендацій з урахуванням різноманітності пропозицій. 

Для оцінки якості прогнозування та ранжування реалізовано методи, які 

обчислюють різні метрики точності моделей та дозволяє порівнювати різні 

підходи. Для оцінки моделей прогнозування використовуються метрики MAE, 

RMSE та MAPE, а для оцінки ранжування - Precision@k, Recall@k та nDCG. 

Особливістю реалізації є використання методу крос-валідації для 

отримання статистично значущих оцінок якості моделей та запобігання 

перенавчанню. Розроблені програмні компоненти системи адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу забезпечують реалізацію методу, та дозволяють 

проводити всебічне експериментальне дослідження його точності. 

 

3.5 Проведення експериментів методу підбору 

 

Система використовує алгоритм градієнтного бустингу XGBoost, який 

забезпечує високу точність прогнозування та ранжування автомобілів. 

Для прогнозування попиту на автомобілі каршерингу розроблено 

компонент, що базується на алгоритмі XGBoost. Цей компонент отримує дані про 

попередні поїздки користувачів з таблиці travels.csv, обробляє їх та будує модель 

для передбачення майбутнього попиту в різних локаціях. 

При обробці даних виконується перетворення часових міток у циклічні 

ознаки для врахування часу доби та дня тижня. Географічні координати 



51 

 

перетворюються у структуровані просторові ознаки за допомогою функцій 

бібліотеки GeoPandas. 

 

Рисунок 3.3 – Навчання моделі 

 

На рисунку 3.4 представлено залежність середньої абсолютної помилки 

(MAE) прогнозування від кількості дерев у моделі XGBoost. Графік показує, що 

оптимальна кількість дерев знаходиться в діапазоні 100-150, після чого помилка 

практично не зменшується, а обчислювальна складність зростає. 

 

Рисунок 3.4 – Залежність середньої абсолютної помилки від кількості джерел 
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Аналіз часових патернів у даних показав наявність чітких денних та 

тижневих циклів у попиті на автомобілі каршерингу. На рисунку 3.7 представлено 

декомпозицію часового ряду попиту, де видно тренд, сезонну складову та 

залишки. 

 

 

Рисунок 3.5 – Отримані значення метрик 

 

Рисунок 3.6 – Ранжування 

 

Для ранжування автомобілів розроблено компонент, що використовує 

алгоритм XGBRanker. Цей компонент обробляє дані про автомобілі з таблиці 

cars.csv та формує персоналізовані рейтинги на основі попередньої поведінки 

користувачів та їхніх переваг. 

Важливою особливістю реалізації є формування навчальної вибірки у 

форматі, необхідному для попарного ранжування (pairwise ranking). Для всякого 

користувача створюються пари "обраний автомобіль - необраний автомобіль" з 

відповідними мітками. Такий результат дозволяє моделі навчитися правильно 

ранжувати автомобілі для конкретного користувача. 
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Рисунок 3.7 – Декомпозиція часового ряду попиту 

 

На рисунку 3.8 показано процес підбору оптимальних гіперпараметрів для 

моделі XGBoost за допомогою перехресної валідації. Графік демонструє зміну 

значення цільової функції NDCG@10 при зміні параметра швидкість навчання. 

 

Рисунок 3.8 – Підбір оптимальних гіперпараметрів 

 



54 

 

Компонент оптимізації розподілу автомобілів використовує результати 

прогнозування попиту для визначення найкращих локацій розміщення 

автомобілів. Алгоритм базується на кластеризації географічних точок з високим 

прогнозованим попитом та розподілі доступних автомобілів між цими 

кластерами. 

Для візуалізації результатів оптимізації розподілу автомобілів створено 

карту з позначеними локаціями та прогнозованим попитом. Інтенсивність кольору 

відповідає рівню прогнозованого попиту, а розмір маркера - кількості автомобілів, 

рекомендованих для розміщення в даній локації. 

 

Рисунок 3.9 – Карта з позначеними локаціями та прогнозованим попитом 

 

Компонент формування рекомендацій об'єднує результати всіх попередніх 

модулів та генерує персоналізовані пропозиції для користувачів. Цей компонент 

враховує поточне місцезнаходження користувача, прогнозований попит у різних 

локаціях та результати ранжування автомобілів. 

Для оцінки якості роботи розробленої моделі XGBoost реалізовано 

механізм обчислення різних метрик точності. Основними метриками для оцінки 

прогнозування попиту є MAE (середня абсолютна помилка), RMSE (корінь з 

середньоквадратичної помилки) та MAPE (середня абсолютна відсоткова 

помилка). 
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На рисунку 3.10 представлено порівняння метрик якості моделі при 

використанні різних наборів ознак. Графік показує, що включення просторово-

часових ознак суттєво покращує точність прогнозування. 

 

Рисунок 3.10 – Метрики якості моделі при використанні різних наборів 

ознак 

 

Таблиця 3.1 - Порівняння метрик якості моделі при використанні різних наборів 

ознак 

Набір ознак MAE RMSE MAPE (%) 

Базові ознаки (без 

часових та просторових) 

1.4 1.9 18.3 

З часовими 1.2 1.6 15.7 

З просторовими 1.2 1.5 14.2 

Всі ознаки 1.1 1.4 12.1 

 

Одна з переваг алгоритму XGBoost полягає в можливості оцінити 

важливість різних ознак для прогнозування.  

В таблиці 3.2 представлено значення важливості ознак для моделі 

прогнозування попиту. Аналіз важливості ознак показав, що найбільший вплив на 

прогнозування попиту мають часові характеристики (час доби, день тижня) та 

просторові фактори (відстань до центру міста, щільність населення). Цей аналіз 
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підтверджує важливість врахування просторово-часових аспектів при 

прогнозуванні попиту на автомобілі каршерингу. 

 

Таблиця 3.2 - Важливість ознак для прогнозування попиту на автомобілі 

каршерингу 

Ранг Ознака Важливість Відсоткове 

значення 

Тип ознаки 

1 Час доби 0.287 28.7% Часова 

2 День тижня 0.241 24.1% Часова 

3 Географічні 

координати 

0.203 20.3% Просторова 

4 Кількість місць 0.156 15.6% Характеристика 

авто 

5 Рік випуску 

автомобіля 

0.113 11.3% Характеристика 

авто 

Всього 
 

1.000 100.0% 
 

  

Таблиця 3.3 - Групування за типами ознак 

Тип ознаки Сумарна важливість Частка 

Часові ознаки 0.528 52.8% 

Просторові ознаки 0.203 20.3% 

Характеристики автомобіля 0.269 26.9% 

 

Реалізовані програмні компоненти системи адаптивного підбору 

автомобілів каршерингу вирішують поставлені задачі прогнозування попиту, 

ранжування автомобілів та оптимізації їх розподілу. Використання алгоритму 

XGBoost забезпечує високу точність прогнозування та ранжування, а також 

дозволяє аналізувати важливість різних факторів для прийняття рішень. 

Розроблені компоненти успішно працюють з даними каршерингу, 

представленими в таблицях cars.csv, users.csv, travels.csv та offers.csv, що дозволяє 
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використовувати наявну інформацію для надання персоналізованих рекомендацій 

користувачам та оптимізації розподілу автомобілів. 

 

3.6 Висновок до розділу 3 

 

Проведене дослідження дозволило визначити оптимальні шляхи реалізації 

методу адаптивного підбору автомобілів каршерингу та обрати відповідні 

інструментальні засоби для його втілення. Використання бібліотеки XGBoost 

дозволило створити моделі прогнозування попиту та ранжування автомобілів. 

Розроблена архітектура системи складається з кількох взаємопов'язаних 

модулів: центрального модуля Core, модуля обробки даних, модуля 

прогнозування, модуля оптимізації та репозиторію даних. Така структура 

забезпечує гнучкість, масштабованість та можливість незалежного розвитку 

окремих компонентів. Центральний модуль Core відповідає за координацію 

взаємодії між іншими компонентами системи, реалізує бізнес-логіку та основні 

функції системи, включаючи механізми підбору автомобілів, управління 

розкладами та обробку подій. 

Аналіз роботи алгоритму XGBoost для прогнозування попиту показав, що 

найкращі результати досягаються при використанні оптимальної кількості дерев 

та включенні просторово-часових ознак, що значно підвищує точність 

прогнозування. 

Вивчення важливості різних ознак у моделі підтвердило, що найбільший 

вплив на прогнозування попиту мають часові характеристики, такі як час доби та 

день тижня, а також просторові фактори, включаючи відстань до центру міста та 

щільність населення.  

Розроблений модуль оптимізації розподілу автомобілів використовує 

результати прогнозування попиту для визначення оптимальних локацій 

розміщення автомобілів. Візуалізація результатів оптимізації демонструє точність 

розробленого підходу для забезпечення доступності автомобілів у місцях з 

високим прогнозованим попитом. 
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Висновок 

У ході виконання кваліфікаційної роботи бакалавра було успішно 

розроблено метод адаптивного підбору автомобілів у системах каршерингу з 

інтеграцією технологій штучного інтелекту. 

В результаті виконання роботи було успішно вирішено всі поставлені 

завдання: 

− здійснено аналіз предметної області каршерингових систем та 

особливостей підбору автомобілів у них;  

− проведено дослідження існуючих теоретичних підходів до адаптивного 

розподілу транспортних засобів у системах спільного користування;  

− розроблено метод адаптивного підбору автомобілів каршерингу, який 

використовує алгоритми машинного навчання;  

− спроектувано архітектуру інформаційної системи підбору автомобілів 

на основі розробленого методу;  

− проведено експериментальне дослідження точності розробленого 

методу адаптивного підбору автомобілів. 

Практичне значення отриманих результатів полягає в можливості їх 

використання для підвищення точності роботи реальних систем каршерингу, 

зокрема для оптимізації розподілу автомобілів, підвищення рівня обслуговування 

клієнтів та мінімізації операційних витрат.  
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Додаток А 

Програмний код 

Посилання на репозиторій на GitHub: 

https://github.com/MelDmytro/Melnitskyi 

Вигляд сторінки репозиторію 

 

Опис вмісту 

requirements.txt – список Python залежностей та бібліотек, необхідних для 

роботи системи. 

config.yaml – файл конфігурації з параметрами системи та налаштуваннями 

моделей. 

data_processing.py – модуль обробки даних та створення ознак (feature 

engineering) для машинного навчання. 

xgboost_predictor.py – реалізація XGBoost моделей для прогнозування 

попиту та класифікації. 

car_optimizer.py – алгоритми оптимізації розподілу автомобілів та 

формування рекомендацій. 

utils.py – допоміжні функції та утиліти для роботи з даними та метриками. 

train_models.py – скрипт навчання ML моделей на підготовлених наборах 

даних. 
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evaluate_system.py – модуль експериментальної оцінки точності системи та 

порівняння з базовими методами. 



68 

 

Додаток Б 

Презентаційний матеріал 
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