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SANTRAUKA

Sio magistro darbo tikslas yra sukurti skai¢iuojamyju GRID tinkly klasteriy darbo apkrovos
scenariju medi, kuris leisty spresti stochastinio optimizavimo uzdavini ir optimizuoti klasteriy veikla.
GRID tinklo klasterio scenarijy medzZio generavimo metodika susideda i§ duomeny atstatymo metodo,
klasterio darbo apkrovos duomeny imitacinio generavimo ir klasterizavimo. Duomeny atstatymas buvo
reikalingas, kadangi GRID tinklo klasteriy darbo apkrovos stebéjimai buvo nepilni. Buvo analizuoti du
duomeny atstatymo metodai. Buvo nustatyta, kad naudojant ivairy duomeny kieki, duomenis geriau
atstato didZiausio tikétinumo tikétinumo-maksimizavimo metodas. Klasterio darbo apkrovos duomeny
trajektoriju imitaciniam modeliavimui buvo panaudotas laiko eilu¢iy GARCH modelis. Sios duomeny
trajektorijos buvo klasterizuojamos naudojant hierarchinio klasterizavimo metoda ir taip sudarytas keliy

stadijy klasteriy darbo apkrovos scenarijy medis.
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SUMMARY

The aim of this master’s work is to generate a computational GRID clusters workload scenario tree,
which would enable to solve the problem of stochastic optimization, and to optimize the working of
clusters. GRID cluster scenario generation consists of the data recovery method, the cluster workload data
simulation and data clustering. Data recovery was needed, since the grid cluster workload observations
were incomplete. In this work two data reconstruction methods were analyzed. It was found that using
different amounts of data, Maximum Likelihood Expectation-Maximization method is more efficient for
the imputation of data. Time series GARCH model was used for simulation of cluster workload data
paths. These data paths were clustered using a hierarchical clustering method and in this way GRID

cluster workload multiple stage scenario tree was generated.
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IVADAS

Mokslin¢je veikloje, versle ir kitur nuolat susiduriama su vienokiais ar kitokiais uzdaviniais,
kuriems spre¢sti naudojamas kompiuteris. Kuo sudétingesnis uzZdavinys tuo daugiau reikia skaiiavimo
pajégumy, todel ypatingai sudétingiems uZdaviniams sprgsti pasitelkiami superkompiuteriai. Kadangi
superkompiuteriy kainos daZnai neikandamos maZesnéms mokslo {staigoms ar imonéms, tod¢l kaip
alternatyva buvo sukurta GRID technologija, kuri leidZia kompiuterius, bei serverius apjungti | viena
sistema, kurios skai¢iavimo pajégumai prilyginami superkompiuteriams.

Terminas GRID (lietuviskai ,.tinklas*) buvo pradétas vartoti apie 1990-tuju mety viduri, jis apibrézé
iSplésting mokslo ir inZinerijos infrastruktirg. GRID tinklas — tai lygiagreCiyjy ir paskirstyty skaiCiavimy
tinklas, kurj sudaro geografiSkai nutol¢ kompiuteriniai skaiciavimy klasteriai (angl. cluster). Baltijos
Salyse §i technologija pradéta naudoti 2005 metais, kai buvo ikurta BalticGrid organizacija.

Siame darbe analizuojama kaip galima biit prognozuoti GRID tinklo klasteriy darbo apkrova ir
sudaryti GRID tinklo klasteriy scenariju medi, kuris leisty optimizuoti klasteriy veikla sprendZiant
stochastinio optimizavimo uZdavini. Norint prognozuoti veikla susiduriama su duomeny triikumo
problema. Sis duomeny triikumas atsirado dél to kad neveiké klasteris arba neveiké klasterio veikla
fiksuojanti monitoringo sistema.

Deél to Siame darbe galima iSskirti du pagrindinius tikslus:

e Rasti tinkama duomeny atstatymo metoda GRID tinklo klasteriams;

e Sudaryti GRID tinklo klasteriy darbo apkrovos scenarijy medi.

Sprendziant duomeny atstatymo problema, buvo nagrinéti pagrindiniai nepilniems duomenims
analizuoti taikomi metodai. Placiau buvo analizuojami du duomeny atstatymo metodai, kurie praktikoje
dazniausiai naudojami tokiam duomeny trikumo tipui ir trikstamy duomeny iSsidéstymu kaip ir GRID
tinklo klasteriy, bei pateikia geriausius atstatymo rezultatus. Tai daugkartinio uzpildymo Markovo
grandiniy Monte Carlo metodas ir didZiausio tikétinumo metodas naudojant tikétinumo-maksimizavimo
(angl. Expectation-Maximization) algoritma. Siy metody palyginimui bei duomeny atstatymo kokybei

fvertinti gauti rezultatai buvo palyginti su realiais duomenimis. Ganétinai tikslis ir geresni duomeny
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atstatymo rezultatai buvo gaunami naudojant didZiausio tikétinumo metoda, dél to Sis metodas ir buvo
naudojamas klasteriy duomenims atstatyti.

GRID tinklo klasteriy scenarijaus sudarymui buvo reikalingas Sios klasterio veiklos prognozavimas.
Buvo iSanalizuoti pagrindiniai klasteriy darbo apkrovos prognozavimo metodai. Kadangi laiko eiluciy
metodas skirtingai nei dauguma metody gali pateikti ilgalaikes klasteriy darbo apkrovos prognozes ir taip
pat Si metodika yra idiegta i pagrindinius statistinius programinius paketus, ji buvo naudojama klasteriy
veiklai prognozuoti. Klasteriy darbo apkrovai prognozuoti buvo naudojamas laiko eilu¢iy GARCH
modelis. Buvo imitaciniu biidu sumodeliuotos §io proceso duomeny trajektorijos. Tada scenarijy medziui
sugeneruoti, $ios duomeny trajektorijos buvo klasterizuojamos. Klasterizavimui atlikti buvo naudojamas
hierarchinis klasterizavimas, o nustatyti optimaly klasteriy skai¢iy buvo naudojamas Silueto indeksas.
Taip buvo sugeneruotas keliy stadiju scenarijy medis. Scenarijy medZio generavimo algoritmas buvo
realizuotas Matlab programiniame pakete.

Dalis magistro darby rezultaty buvo paskelbta X-oje studenty konferencijoje ,,Taikomoji

matematika® ir iSspausdinta konferencijos leidinyje.
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1. TEORINE DALIS

1.1. ANALITINE DALIS

Sioje dalyje bus apZvelgti GRID tinklai, aplikta GRID tinkly darbo apkrovos prognozavimo ir

duomeny atstatymo metody analizeé.

1.1.1. DARBO REIKSMINGUMAS

GRID lygiagreCiyjy skaiiavimy tinklai spariai populiaréja, kadangi tai alternatyva pakeisti
superkompiuterius, kuria gali naudotis maZesnés mokslo organizacijos ar jmonés. Siame darbe
analizuojama kaip galima bt numatyti Siy tinklo klasteriy veiklos darbo apkrova ir sudaryti Sios apkrovos

scenarijy medi. Tai leisty efektyviau paskirstyti resursus. Tuo galéty naudotis tinkly administratoriai, kurie

ove—

1.1.2. GRID TECHNOLOGIJOS ANALIZE

GRID technologija — vieni nuo kity geografiskai nutole kompiuteriy telkiniai, apjungti i tinkla. Sie
kompiuteriai apjungti sprgsti uZzdaviniams reikalaujantiems dideliy lygiagreciy skaiiavimo resursy.
Tokiems uzdaviniams spresti naudojami superkompiuteriai, taciau juy kaina yra labai didel¢ ir paprastos
institucijos neisgali ju isigyti. Todel GRID skaiciavimy tinklai sukurti tam, kad pakeisty brangius dideliy
skaiiavimy irenginius.

GRID tinkla sudaro klasteriai (angl. cluster). Klasteri gali sudaryti mums iprasti namy kompiuteriai
su jprasta jranga (motinin¢ ploksteé, procesorius, atmintis, kietasis diskas, tinklo ar kita rySio plokste) arba
specializuoti serveriai.

Vieng klasteri gali sudaryti 10, 20 ir daugiau kompiuteriy, serveriy skaicius neribotas. Visa GRID
tinkla sudaro keletas ar kelios deSimtys tarpusavyje sujungty klasteriy. GRID skai¢iavimy technologija
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pagrista bendradarbiavimu, kiekviena organizacijoje dalyvaujanti institucija savo iSteklius pateikia kitiems

organizacijos nariams. Tokio tinklo iliustracija pavaizduota 1.1.2.1 paveiksle.

Darbo
stotis

Skakiavimy
resursai

SkaiCiavimu
resursai

sursai

Saugyklos
resursai

resursai

stotis

stotis

Skak&iavimuy

resursai Darbe
Saugyklos stotis

resursai

1.1.2.1 pav. GRID tinklo imitacija.

Kiekvienas GRID klasteris yra apriipintas programine jranga, kurig galima skaidyti i tokias dalis:

1. Operacinés sistemos programing {ranga;
2. GRID apjungimo, valdymo programing jranga;

3. Papildoma programing jranga (angl. midleware).

Realiame pasaulyje yra daug lygiagreCiy procesy kaip pavyzdZiui planety judéjimas, automobiliy
surinkimas, oro ir vandenyny judéjimas, tektoniniy plok$ciy judéjimas, ivairiy cheminiy, fizikos daleliy
judéjimas. Todeél lygiagretieji skai¢iavimai yra nei§vengiami. Zemiau 1.1.2.2 paveiksle pavaizduotas

uzdavinio sprendimas lygiagreCiuoju atveju, kada uZduotis skaidoma i smulkesnes uzduotis ir Sie

uzdaviniai vykdomi vienu metu, lygiagreciai.
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Lo IR s

Uzdavinys :1,\ = procesorius
L.

Uzdavinys :Il/ [ | procesorius
B —Ilnsﬂ'uﬁ:ijt‘;; -

Uzdavinys :1,\ ::\\ procesorius
L enaslos L 2

Uzdavinys ::\ [ | procesorius

1.1.2.2 pav. Lygiagre€iyjy skai¢iavimy pavyzdys

Pagrindinés GRID naudojimo priezastys:

1) GRID tinklai kainuoja maziau, nei superkompiuteriai, o skai¢iuojamoji galia didelé¢, prilyginama
superkompiuteriams. Ne visos mokslo organizacijos iSgali nusipirkti superkompiuterius, todeél
Sie tinklai yra gera iSeitis;

2) GRID tinklai leidZia atlikti sudétingus uZdavinius, o daugelis mokslinéje veikloje vykdomy
uzdaviniy yra gana sudétingi;

3) GRID tinklai konkurencingi — leidZia bendradarbiauti ir apjungti darbus virtualioje aplinkoje;

4) Igalina naudoti nutolusius skai¢iavimo resursus. Resursai gali biiti apjungti i kitus tinklus ir taip

padidinama skai¢iavimo galia.
1.1.3. GRID TINKLO APKROVOS PROGNOZAVIMO METODAI

GRID tinkluose procesoriai gali prisijungti ir atsijungti bet kuriuo metu, kas daro tinklo apkrova labai
Sokinéjancia (angl. bursty). Zemiau pateikti pagrindiniai metodai, kurie taikomi prognozuojant tinklo

darboapkrova.
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Homeostatiniai (angl. homeostatic) prognozavimo metodai. Sita metodika buvo pasiiilyta Yang [12].
Abu S§itie prognozavimo metodai yra vieno Zingsnio { prieki, kurie naudoja skirtinga strategija
prognozuojant tinkly apkrova. Homeostatiniy prognozavimo metodai priima prielaida, kad jei
apkrovos dabartin¢ reikSme yra didesné (mazZesn¢) negu praeities reikSmiy vidurkis, sekanti reikSme
yra linkusi sumazéti (padidéti). Pagrindas Sito metodo yra tai, kad apkrova yra auto-korekcing ir
sugriZtanti { praeities duomeny vidurki. Kiekviename prognozavimo Zingsnyje, augimo ar slopinimo
reikSmé gali buti statiné visiems prognozavimo Zingsniams arba dinaminé ir apskaiCiuojama
kiekviename Zingsnyje, pagal tai homeostatiniai prognozavimo metodai skirstomi | 4 klases:

nepriklausomi statiniai, nepriklausomi dinaminiai, santykinai statiniai ir santykinai dinaminiai.

Tendencija paremti prognozavimo metodai:

a) Tendencija paremti prognozuoja sekanéia reikime remiantis laiko eilu¢iy kaitos tendencija. Sitas
metodas remiasi prielaida, kad jei esama reikSmé padidéja (sumazéja), sekanti reikSme taip pat
padidéja (sumazéja). Kaip ir homeostatiniame prognozavimo modeliuose, variacija (sumaz¢jimo
ir padidéjimo reikSme), gali buti nepriklausoma arba santykinai proporcinga esamai reikSmei
[12].

b) Taip pat tendencija paremta modeli, kur prognozavimas paremtas laiko eiluciy atitikimu tam
tikro aukstesnio laipsnio polinomui (angl. polynomal fitting) pasiilée Zhang[27]. Pagrindin¢ Sios

ir praeitos metodikos triikumas tas, kad neimanoma apskaiciuoti kada laiko eiluté pakeis krypti.

Tinklo ory servisas (angl. Network Weather Service) - tai specializuota programa, kur atlieka
dinaminj duomeny stebéjima ir atlieka vieno Zingsnio i prieki prognozavima, taikant ivairius
metodus . Sie metodai yra tokie : slenkan&io vidurkio (angl. running average), slankiojan¢io lango
vidurko (angl. sliding window average) , paskutinio matavimo (angl. last measurement), adaptyvaus
lango vidurkio (angl. adaptive window average), medianinio filtro (angl. median filter), adaptyvaus
lango medianos, a- nupjautojo vidurkio (angl. a- trimmed mean), autoregresijos ir stochastinio
gradiento metodai. Sistema fiksuoja visy prognoziy tiksluma ir pateikia geriausia metoda.

Pagrindiniai trikumas yra tas, kad $i sistema turi biit idiegta GRID tinklo programinéje irangoje. [28]

Markovo grandinémis paremtas prognozavimo modelis pasitlytas Shi [24]. Jame prognozavimas
paremtas esama biisena ir nepriklauso nuo praeities duomeny, todél prognozavimas gali biiti atliktas

tik trumpalaikis.
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5) Remiantis kryZming koreliacija (angl. cross-corelation) tarp apkrovos ir kity parametry (kaip

atminties bsena) [16]. Siam metodai reikalinga, kad biity fiksuojami ne tik apkrovos duomenys.

6) Laiko eilu¢iy prognozavimo metodai. ISsami analizé naudojant tiesinius modelius atlikti apkrovos
prognozavima buvo atlikta Dinda[5]. Jis atliko metodus su autoregresijos (AR), slenkancio vidurkio
(MA), autoregresijos ir slenkancio vidurkio metoda (ARMA) , autoregresinis integruotas slenkancio
vidurkio metodas (ARIMA) ir kt. Atlikti skai¢iavimai parod¢, kad ir paprastu AR modeliu remiantis
praeities duomenimis galima sékmingai prognozuoti apkrova. Dar vienas Sio metodo privalumas
toks, kad laiko eilu¢iy modeliai yra daugumoje statistiniy pakety, todél jais patogu naudotis. Taip pat

Sie metodai, skirtingai nei dauguma anks¢iau minéty metody, gali pateikti ilgalaikes prognozes.

1.1.4. SCENARIJAUS MEDZIO TAIKYMAS [VARIOSE SRITYSE

Sprendimy priémimo modeliuose esant neapibréZtumams susiduriama su neapibréZtumy
reprezentacijos problema, juos reikia pateikti tokia forma, kuri tinka kiekybiniams modeliams. Jei
neapibréZtumai iSreiksti per daugiamacius tolydZiuosius skirstinius ar diskrety skirstini su be galo daug
baig€iy, stochastinis programavimas negali iSsprgsti tokios problemos. Vienas i§ biidy spresti tokia
problema yra diskretus aproksimavimas duoto pasiskirstymo. Sis aproksimavimas atliekamas per
scenarijaus medZio generavima. Vietoj to kad pateikty iverti daugiamaciy atsitiktiniy kintamyjuy,
scenarijaus medZio metodas pateikia tikétinus ateities scenarijus su ju tikimybeémis.

Scenariju medZio generavimas pladiai taikomas sprendimy priémimo procese esant
neapibréZtumams taikomos finansuose kaip, pavyzdziui, ekonominio pobiidZio problemoms tokioms kaip
optimaliam 1éSy paskirstymui [13], kapitalo rinkos modeliui generuoti [18], pensiju fondo léSy
isipareigojimams[ 14,21], rizikos valdyme [20], taip aptarnaujan¢iy grandiniy planavimo problemose,
transportavimo ir logistikos problemose, telekomunikacijose. Nors Sis metodas sékmingai pritaikytas
daugelyje sri¢iy, $is metodas kol kas ne taip placiai taikomas modeliuoti ivairiy apkrovy stochastiniams

procesams, nors yra ir Sitiems procesams scenarijy metody taikymo pavyzdziy [9] [19].
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1.1.5. METODIKOS ANALIZUOTI DUOMENIMS SU NEPILNAIS DUOMENIMIS

Kadangi GRID tinklo klasteriy duomenys paprastai buna nepilni, dé¢l to kad neveiké klasteris ar jo
monitoringo sistema, apzvelgsime pagrindines duomeny metodikas, kurios naudojamos dirbti su
duomenimis, kurie yra duomeny trikumas. Visi Zemiau iSvardinti metodai naudojami kai prielaida apie
duomeny trikuma yra MAR (angl. Missing-At-Random) pagal kuri trikstama kintamojo reikSmé
nepriklauso nuo kintamojo igyjamos reik§Smés. Pagrindinés metodikos nepilny duomeny analizei yra
tokios [2,8,23] :

1) Pilny atvejy analize.

Dauguma statistiniy analizés programuy pagal nutyléjima naudoja pilny atvejy analizg, taikant
subalansuotos duomeny dalies naudojima (angl. listwise deletion). Nagrinéjamai tik duomeny irasai, kurie
turi pilnus stebéjimus visiems priklausomiems ir nepriklausomiems kintamiesiems. Subalansuotos
duomeny dalies naudojimas, kai yra gana daug trikstamy duomeny gali vesti prie analizés, kai
nagrin¢jama mazas procenty duomeny dél naudojamos redukcijos, netgi jei yra mazas kintamyjy skaiCius.
Tai sumaZina statisting galia - veda prie didesniy standartiniy paklaidy ir platesniy pasikliautiny intervaly.

2) Esamy atvejy analize.

Kadangi naudojant pilny atvejuy analiz¢ prarandami esami duomenys, kaip alternatyva gali biti
naudojamas kitas metodas — poromis subalansuotos duomeny dalies panaudojimas (angl. pairwise
deletion). Sita metodika daZnai sifiloma statistiniuose paketuose apskaiiuojant apraSomaja statistika.
Daugumai tiesiniy modeliy (pvz. tiesinei regresijai, faktorinei analizei) ieSkomi parametrai gali buti
iSreiSkiami kaip funkcijos nuo populiacijos vidurkiu, variacijy ir koreliacijos. Tada kiekvienas i§ Siy
momenty yra apskai¢iuojamas naudojant visus turimus duomenis. Tada Sie gauti momentai yra istatomi {
populiacijos parametry formules.

Jei duomenys yra MAR, poromis subalansuotos duomeny dalies panaudojimas gali pateikti
iSkreiptus parametry jvercius. Taip pat sunku gauti tiksliais standartines paklaidas, nes kiekviena
koreliacija tarp kintamyjy apskaiiuojama naudojant skirtinga duomeny skaiciy, kuris priklauso nuo
duomeny trakumo iSsidéstymo.

3) Nesalyginis vidurkio pakeitimas.

Vienas i§ papras€iausiy varianty yra pakeitimas trikstamos reik§meés kintamojo vidurkiu. Tai yra
prastas metodas, pirmiausia dél to, kad gaunamas netikslus variacijos ivertinimas, priklausomai nuo
duomeny trikumo proporcijos su visais duomenimis. Taip pat koreliacija tarp kintamyjy gaunama

iSkreipta. D¢l to Sis metodas netinkamas praktiniam naudojimui.
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4) Salyginis vidurkio pakeitimas.

Taip pat galima naudoti trikstamy duomeny uzZpildymus paremtais salygine duomeny informacija.
Dazniausiai naudojamas duomeny uZzpildymas, remiantis tiesine regresija. Nors Sis metodas Zymiai
pranaSesnis uZz nesalygini duomeny uzpildyma, taciau ir $iuo metodu galima gauti iSkreiptus parametry
jvercius, taip pat gaunamos netikslios standartinés paklaidos, dél to statistiky reikSmés yra netinkamos
naudoti hipotezéms. Taip pat Sis metodas neatspindi neapibréZtumo tinkamos trukstamos reikSmés

parinkime. D¢l to Sis metodas, kaip ir pries tai paminéti, néra tinkami praktiniam naudojimui.

5) Didziausio tikétinumo metodu.

Didziausio tikétinumo metodu gauti parametry jverciai yra nuoseklis ir efektyvis pagal MAR
salyga. Taip pat jei galioja §i prielaida apie tritkstamy duomeny tipa, kity parametry jverciai, kaip

pavyzdziui standartiné paklaida, taip pat gaunami neiSkreipti.

6) Daugkartinio uzpildymo metodas.

Pakeicia triikstamas reikSmes aibe tikétiny reikSmiy, kuri atspindi neapibréZtuma tinkamos
reikSmés pasirinkime. Tada statistiné analizé atliekama Siai uzpildyty duomeny aibei ir gaunami rezultatai
sujungiami. Pagal duomeny truokumo prielaida MAR, Siuo metodu taip pat gaunami efektyvis ir

neiskreipti parametry jverciai.

1.1.6. ANALITINES DALIES ISVADOS

Analitinéje dalyje buvo aptartas GRID tinkly naudojimo privalumai, pagrindiniai GRID tinklo darbo
apkrovos prognozavimo metodai, o kadangi GRID tinklo duomenys dél techniniy priezas¢iy gaunami
nepilni, dél to buvo aptartos ir pagrindinés duomeny atstatymo metodikos, bei pateiktas scenarijy medZio
naudojimo pavyzdZiai sprgsti optimizavimo problemomis su duomeny neapibréZtumu. Kadangi laiko
eiluciy metodas gali pateikti ilgalaikes prognozes, skirtingai nei dauguma kity GRID darbo apkrovos
prognozavimo metody, be to Sis metodas yra daugumoje programiniy pakety, todél ji patogu naudoti.
Duomeny atstatymui naudoti tinkamiausi metodai yra didZiausio tikétinumo ir daugkartinio uZpildymo

duomeny atstatymo metodai, kadangi jie pateikia neiSkreiptus ir efektyvius parametry ivercius.
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1.2. METODOLOGINE DALIS

Sioje dalyje pateikiama magistrinio baigiamojo darbo problemos sprendimui taikomy matematiniu,

statistiniy ir ekonometriniy metody apraSymas.
1.2.1. DIDZIAUSIO TIKETINUMO DUOMENU ATSTATYMO METODAS

DidZiausio tikétinumo metodas irodé¢, kad gali biit puikus metodas apdorojant nepilnus duomenis
daugybéje situacijuy. DidZiausio tikétinumo metodas triikstamiems duomenims pateikia iverc¢ius, kurie turi
norimas savybes : nuosekluma, asimptotinj efektyvuma ir asimptotini normaluma. Nuoseklumo savybe
norima pasakyti, kad parametrai bus apytikriai neiSkreipti. Asimptotinis normalumas reiSkia, kad
parametrai bus apytikriai pilnai efektyviis, pavyzdzZiui turés maZziausias standartines paklaidas.
asimptotinis normalumas yra svarbus, kadangi galima naudoti normalaus pasiskirstymo aproksimavima
skaiCiuojant pasikliautinus intervalus ir statistikos p-reikSmes.

Pagal duomeny daugiamacio normaliojo pasiskirstymo modelj, tikétinumo funkcija gali buti
maksimizuojama naudojant tikétinumo-maksimizavimo algoritma (angl. Expectation-Maximization —
toliau EM). Sio metodo principa aprasysime.

Pazyméekime stebétus duomenis Y, , 0 trikstamus duomenis Y. Pilni duomenys nusakomi
sujungta Sity duomeny aibe Y = (Yyps, Ymiss)- Tarkime, kad egzistuoja jungtiné pasiskirstymo tankio
funkcija:

P(Y10) = P(Yobs: Ymiss|8) = P(Ymiss|Yobs: 0) * P(Yobs|0)

kur 0 yra pasiskirstymo parametry aibé.

Su tankio funkcija galima apibréZti pilny duomeny tikétinumo funkcijq :
L(HIY) = L(HIYobermiss) = p(Yobermissle)
Funkcija L(0|Y,yps) vadinama nepilny duomeny tikétinumo funkcija. Kadangi trikstami duomenys

pagal prielaida pasiskirste¢ pagal tam tikra pasiskirstyma, funkcija L(6|Yops, Ymiss) galima laikyti kaip

funkcija nuo atsitiktinio kintamojo Yp,iss su konstantomis Yqpg ir 6 :
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L(6 IYobsr Ymiss) = f(YobS,Q) (Yobs)

EM algoritmas vykdomas dviem Zingsniais:
1) Tikétinumo Zingsnis.

Pilny duomeny logtikétinumo funkcijos tikétinumas apibréZiamas taip:
Q(8,6) = Egcw [logp (Ymis, Yobs| 0 Yobs, 6]

kur, 8® yra esama tam Zingsnyje parametry aibé, kuria naudojama apskaiciuoti tikétinuma. Cia
Y, ir ) yra Zinomos konstantos ir 6 yra ie§komas naujas parametry rinkinys. Kadangi Y,,;ss yra
atsitiktinis kintamasis pagal tam tikra pasiskirstyma f (Vmiss|Yops, @ 5. Tada tikétinuma galima

uzraSyti ir taip :

Ee(f) [logp (Ymierobs |9) IYobsr H(t)] = f logp (Ymissr Yobslg) * f(Ymiss IYobsr H(t))deiss

Ymiss €€

Cia () yra galimy reikSmiy erdvé, kuria gali igyti V,igs-
2) Maksimizavimo Zingsnis.

Siame Zingsnyje naudojant didZiausio tikétinumo metoda, randami parametry jveréiai, kurie
maksimizuoja pilny duomeny logtikétinumo funkcija:

6+ = argmax Q(6,0®)
o

Kartojant tikétinumo ir maksimizavimo Zingsnius, kiekvienoje iteracijoje didéjant logtikétinumui,
algoritmas garantuotai konverguoja { tikétinumo funkcijos lokaly maksimuma. [3,26]

Trumpai apibendrinant, tikétinumo Zingsnyje trukstami duomenys yra uZpildomi pagal esamas
parametry ir esamy duomeny reikSmes, o maksimizavimo Zingsnyje naudojant didZiausio tikétinumo

metoda, randami nauji parametry jverciai.

1.2.2. DAUGKARTINIO UZPILDYMO METODAS

Kitas metodas, daugkartinis uZpildymas, pakeicia trilkstamas reikSmes aibe tikétiny reikSmiy, kuri

atspindi neapibréZtumg tinkamos reikSmeés pasirinkime. Tada statistiné analizé atlieckama Siai uzpildyty
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duomeny aibei ir gaunami rezultatai sujungiami. Sia procediira gaunamos patikimos statistinés i§vados,
kurios deramai atspindi dél trikkstamy reikSmiy gaunama neapibréZtuma, kaip, pavyzdZiui, pasikliautinus
parametry intervalus.

Daugkartini uzpildyma sudaro trys atskiri etapai :

1) Trukstami duomenys yra uZpildomi m karty, taip sugeneruojant m pilny duomeny aibiy;

2) m pilny duomeny aibiy yra analizuojamos standartiném statistinémis procedtiromis;

3) Rezultatai i§ m pilny duomeny aibiy yra sujungiami ir padaromos i§vados.

Pagal triikkstamy duomeny iSsidéstyma, daugkartinio uzpildymo metodai yra skirstomi i dvi klases.
Duomeny aibé turi monotonini duomeny issidéstyma, jei kai trikksta kintamojo Y; duomeny reikSmés, tai
truksta to paties kintamojo visy reikSmiy Yy (kai k > j) . Monotoninis i$sidéstymas pavaizduotas 1.2.2

paveiksle kairéje. Tokiam duomeny iSsidéstymui naudojami tokie metodai:

1) Regresijos metodas

2) Polinkio rezultatas (angl. Propensity score )

Nemonotoninis trikstamy duomeny iSsidéstymui (pavaizduotas 1.2.2 paveiksle deSingje)
naudojamas Markovo grandiniy Monte Carlo metodas. Kadangi GRID tinklo duomeny klasteriy
trikstamy duomeny iSsidéstymas yra nemonotoninis, placiau aptarsime tik Markovo grandiniy Monte

Carlo metoda.[11]

Monotoninis Nemonotoninis

1.2.2 pav. Monotoninis ( kairéje) ir nemonotoninis (deSinéje) trikstamy duomenuy iSsidéstymas
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1.2.3. MARKOVO GRANDINIU MONTE CARLO METODAS

Remiantis Bajeso teorema, informacija apie ieSkomus parametrus 8 yra iSreiSkiama aposteriorinio

tikimybinio pasiskirstymo forma:

_ P(Y|0)P(6)
P@IY) = [ P(Y|6)P(8)db

Daugelyje nepilny duomeny atvejy, pilny duomeny aposteriorinis pasiskirstymas P(0|Y,,s) yra
sunkiai gaunamas, jo negalima lengvai apibendrinti ar imituoti. Pirmuoju daugkartinio uzpildymo
zingsniu 1§ Sio skirstinio turi buti atsitiktinai imitaciniu budu sugeneruotos parametry reik§Smes , kad biity
galima imitaciniu budu generuoti Y,,;;; reikSmes i§ jo prognozuojamo pasiskirstymo p(Yiiss|Yons) -
Pasirodo, jeigu stebimi duomenys yra sujungiami su uZpildytomis Y,,;sc reikSmémis, gaunamas pilny
duomeny aposteriorinis pasiskirstymas P(0|Y,ps, Yiniss) yra daug lengviau apdorojamas. Dél to buvo
sukurtas duomeny sujungimo algoritmas (Tanner, Wong).

Kitaip negu standartiniai Monte Carlo metodai, kurie sukuria aibg nepriklausomy imitaciniu budu
modeliuoty reikSmiy i§ norimo tikimybinio pasiskirstymo, Markovo grandiniy Monte Carlo metodas
sukuria grandines, kuriose imitaciniu bidu modeliuotos reik§meés priklauso tik nuo ankstesnés reikSmés.

Pagrindinis principas MCMC yra toks, kad jei Markovo grandiné kuriama pakankama iteracijy
skaiCiy, ji artéja i norima pasiskirstyma. Taip grandiné gali sukurti Sio skirstinio imtis. Daugkartinio
uzpildymo kontekste, ieSkomas pasiskirstymas yra jungtinis salyginis pasiskirstymas P(Ypiss, 0| Yobs)-

Sis metodas atlickamas dviem Zingsniais:

1) UZpildymo Zzingsnis. Su esamu parametry rinkiniu 8® (vidurkiy vektoriumi ir kovariacijos
matrica) ir stebétais duomenimis Y,,¢ , imitacinio modeliavimo btdu uZpildomi triikkstami

duomenys i§ salyginio prognozuojamo Y,,;ss (angl. predictive) pasiskirstymo :

Vanss'~ P(Yuuiss|Yoss 0©).

2) Aposteriorinis Zingsnis. Tada panaudojant sujungtus duomenis (Y,ps ir Yi,iss), 1S aposteriorinio

pasiskirstymo sugeneruojama nauja 8 ¢+V reik§me:

0+~ P(0|Yops, Viiss)-
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Tai yra Markovo grandiniy procedira, kadangi kiekviena Zingsnis priklauso nuo pra¢jusio, ir taip
pat Monte Carlo procediira, kadangi pradedama su atsitiktiniu duomeny uZpildymu.

Atliekant $ita procesa nuo pradiniy parametry reik§miy 6(®) gaunama Markovo grandiné
{O(t),Yl\(,[tI)SS: t = 1,2, ...} kuri konverguoja i ieSkoma pasiskirstyma P(Ypss, 8|Yops) - Tada galima i$ Sio

skirstinio imitaciSkai modeliuoti trikstamas reikSmes. [8]

1.2.4. SCENARIJU MEDIS

Stochastiniame optimizavime norint rasti optimalius sprendimus, reikia jvertinti parametry
neapibréztuma. Keliy stadijy stochastinio optimizavimo problema gali biti suformuluota taip:

minimizuoti
minE, {f (€, %)} = min f fEx)-dP(®)
Q

kur

x = {x;} yra sprendimy aibé visoms stadijoms t = 1,2, ..., T.
e X yra galimy sprendimy aibé.

e ¢ yra atsitiktinis procesas.

e () yra visy galimy jvykiy aibé.

e P yra tikimybiné atsitiktinio proceso funkcija.

e Ep yra tikétina verté pagal tikimybing funkcija P.

e f(& x) — minimizuojama funkcija priklausianti nuo atsitiktiniy parametry.

NeapibréZtumy iSreiSkimas stochastiniame programavime yra vienas i§ svarbiausiy uzdaviniy.
Vienas i§ dazniausiai aproksimavimas tikimybinio pasiskirstymo P, taip sugeneruojant scenarijy medi.

Pirmiausia apibréSime laiko diskretizacijos indeksa t, kurio visy diskretizavimo momenty aibé
Zymima taip : t € {0, ...,T*}, kur t = T* yra laiko horizontas, t = 0 yra pradinis laiko momentas. Laiko
Yingsnis At yra laiko tarpas nuo laiko t — 1 iki laiko t. Tarkime stochastinis procesas &= {&,}T-, yra
apibréZiamas pagal filtruota tikimybing erdve ((,S,F,P). Imties erdvé Q yra baigtinio matavimo, o-
algebra S yra aib¢ ivykiy su priskirtom tikimybémis pagal tikimybini skirstinj P ir {9—}}{;1 yra S filtracija.

Scenarijais paremtiems modeliams priimta, kad tikimybinis pasiskirstymas yra diskretus.
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ApibréSime dvi scenarijy struktiiras. Laiko momentu t = 0 stochastinio proceso reikSmé &, yra
Zinoma ir neatsitiktiné. Tada visi scenarijai imitaciniu biadu sumodeliuojami i§ pagrindinio mazgo &,. Sis
mazgas ir reprezentuoja pirmaja stadija. Antroje stadijoje struktiira iSsiSakoja i individualius scenarijus,

kaip pavaizduota 1.2.4.1 paveiksle. Tokia struktiira vadinama scenarijy véduokle (angl. scenario fan).

- 2 - @ ™ &

* . @ ) B ]

2 - L 3 & - a

& ™ . . & .

&

» - » a . .

™ - - - . ™

. 2 & ) 2 @

] - - . ] )

A—1 stadija—pt 2 stadija —
t } i i i t 1 i >
=0 =1 =2 t=3 =4 t=5 =T laikas

1.2.4.1 pav. Scenarijuy véduoklés pavyzdys

Antroji scenarijy struktiira yra keliy stadijy scenarijy medis, kuris leidZia atspindéti tarp stadijing
priklausomybe ir sumazinti mazgy skai¢iy. Laiko stadiju indeksas t € {0, ...,T'}, kur t = T* yra laiko
horizontas, t = 0 yra pradinio sprendimo momentas yra asocijuotas su laiko momentais, kada priimamai
sprendimai. Stadija yra laiko tarpas AT nuo laiko 7 —1 iki laiko 7. Struktira taip pat prasideda
pagrindiniame mazge t = 0 ir prasideda pagrindiniame mazge, kuris Sakojasi i baigtini skaiiy scenarijy,
kaip pailiustruota 1.2.4.2 pav. Kelias per medi nuo pagrindinio mazgo iki paskutinio mazgo laiko

momentu T = T vadinamas scenarijumi . [6,7]
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1.2.4.2 pav. Scenarijy medzio pavyzdys

Toliau aptarsime scenarijy medZio generavimo pagrindines metodikas.
Pirmas Zingsnis generavime scenarijy medzio yra apraSymas atsitiktiniy kintamyjy statistiniy
savybiy. Jei atsitiktinai kintamieji diskretiis su keliomis kombinacijom, medZio generacija yra tiesmuka ir

gali biiti atlikta rankiniu bidu. Bet visais kitais atvejais to atlikti rankiniu budu praktiskai nejmanoma [13]

DaZniausiai scenarijy generavimo procediirg sudaro keli arba visi sekantys Zingsniai:

1) Modelio prielaidos apie elgseng atsitiktiniy parametry;

2) lvertinimas pasirinkto modelio parametry, kurie naudoja praeities duomenis;

3) Generacija duomeny trajektorijy keliy remiantis pasirinktu modeliu ar skirstiniy diskretizacija
naudojant statistiniy savybiy aproksimacija.

4) Salyginé trajektorijy atranka, su kurios pagalba sukonstruojamas scenarijy medis su norimomis

savybémis.

Daugeliu atvejy taip pat atliekama gauto scenarijaus medzio redukcija, kurios pagalba pateikiami
modelio atskiri atvejai, kurie gali buti realistiSkai optimizuoti. 1.2.4 lentel¢je iSvardintos dazniausiai

taikomos technikos atlikti scenarijaus generacijos Zingsnius [6].



25

1.2.4 lentelé. Metodika naudojama scenarijuy generavime

Tikslas

Metodas

Duomeny trajektorijy
generavimas

Ekonometriniai modeliai ir laiko eilutés:

Autoregresiniai modeliai: Ar(p)

Slenkancio vidurkio modeliai: MA(q)

Autoregresiniai slenkanc¢io vidurkio metodai: ARMA(p,q)
Apibendrintas autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo
modelis (p,q)

Vektorinis Auto Regresiniai modeliai: VAR

Bajeso VAR

Sumazinto rango regresija (angl. Reduced Rank Regression)

Difuzijos procesai:

Vynerio procesas (Browno judéjimas)
Apibendrintas Vynerio procesas (Browno judéjimas su
dreifu)

Diskretizacija

Statistiné aproksimacija:

Savybiy atitikimo ( Property matching)
Momenty atitikimo ( Moment matching)
Ne parametriniai metodai

Atrankos metodai ( Sampling) :

Atsitiktiné atranka ( Random sampling)
Stratifikuota atranka ( Stratified sampling)
Bootstrapping

Medzio konstravimas ir salyginé
atranka

Optimali diskretizacija ( Optimzal discretisation)
Baricentriné (angl. Barycentric) aproksimacija
Nuosekli klasterizacija (Sequential clustering)

Redukcija

Scenarijaus redukcijos

Vidaus atranka

Stochastin¢ dekompozicija
Stochastinis kvazi-gradiento metodas (angl. Quasi-gradient)
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1.2.5. SCENARIJU MEDZIO GENERAVIMAS KLASTERIZAVIMO BUDU

Scenarijy medZio sudarymas keliy stadijy klasterizavimo biidu buvo pasiilytas Dupacova [7].
Bendrai Sie metodai dazniausiai susideda iS dviejy faziy — imitacinio modeliavimo ir klasterizavimo fazés.

Imitacinio modeliavimo fazé¢je, daug skirtingy duomeny trajektorijy yra sumodeliuojama remiantis
tam tikru duomenis atitinkanCiu laiko eilu¢iy modeliu, kur kiekviena imitaciniu biidu sumodeliuota
trajektorija reprezentuoja vieng galima ateities prognozg. Visos sumodeliuotos trajektorijos sudaro
scenariju véduoklg. Antroje fazéje i§ scenariju véduoklés, sujungiant panasias duomeny trajektorijas i
klasterius keliais laitko momentais, sukuriamas scenarijy medis.

Imitacinio modeliavimo fazei daZniausiai naudojami du metodai :

1) Lygiagretus imitacinis modeliavimas — Situo buidu visos duomeny trajektorijos yra imitaciniu

biidu sumodeliuojamos pries klasterizavima;

2) Nuoseklus imitacinis modeliavimas — imitacinio modeliavimo ir klasterizavimo fazés yra

atliekama paeiliui.

Paraleliniu metodu gaunamos duomeny trajektorijos yra platesnés, su daugiau ekstremaliy
kintamyjy reik§miy, negu naudojant nuosekly imitacini modeliavima. [15,22]

Pateiksime paralelinio klasterizavimo paprasta iliustracini pavyzdi (Reynisson [22] ) .I§ pradinés
scenarijy véduoklés (1.2.5 pav. a)), klasterizuojama 2,4 ir 8 latko momentais (1.2.5 pav. b)), o
atitinkamus duomeny trajektoriju klasterius sujungus skirtingais laiko momentais gaunamas scenarijy
medis (1.2.5 pav. c)).
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a) Pradiné zcenarijy véduokla

b} Klasterizavimaz 1, 4 ir 8 laiko momentaiz

140

130

120

110

Price

c) Scenariju mediz

1.2.5 pav. Scenarijy medzio sudarymo schemos pavyzdys

1.2.6. KLASTERINE ANALIZE

Taikydami klastering analizg, nustatome objekty panasuma ir suskirstome juos i klasterius. Klasteris
— panaSiy objekty grupé. Klasterinés analizés tikslas — suskirstyti objektus taip, kad skirtumai klasteriy
viduje biity kuo maZesni, o tarp klasteriy — kuo didesni.

Klasterizuodami turime pareiti 5 etapus:

1) Pasirinkti klasterizuojamus objektus.

2) Nuspresti, pagal kokius poZymius klasterizuosime.

3) Pasirinkti kiekybini mata, kuriuo matuosime objekty panasuma.

4) Vienu ar kitu metodu suskirstyti objektus i klasterius.

5) Perziuréti gautus rezultatus.

Dazniausiai naudojami panaSumo matai:
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1) Metriniai atstumo matai.
2) Koreliacijos koeficientai.

3) Asociatyvumo koeficientai.

Euklido atstumas tarp objekty X ir Y apraSomas tokia formule:

X -YIl =

Skiriamos dvi pagrindinés klasterizavimo analizés metody klasés — hierarchiniai ir nehierarchiniai

metodai. [4]

1.2.7. HIERARCHINIS KLASTERIZAVIMAS

Hierarchiniy metody rezultatai nusako klasteriy tarpusavio hierarchija, t.y. visi objektai laikomi
vienu dideliu klasteriu, kurj sudaro mazesni klasteriai, Siuos savo ruoztu dar mazesni ir t.t. .
Taikydami hierarchinius metodus, nustatome bendra visy klasteriy skaiciy ir tik po to sprendZiame,
koks klasteriy skaiCius optimalus. Hierarchiniai metodai skirstomi i jungimo ir skaidymo metodus.
Jungimo metodai smulkius klasterius jungia vis i stambesnius, kol galy gale lieka vienas. Hierarchiniy
jungimo metody strategija galima apibréZzti taip:
1) Turime N klasteriy po 1 objekta ir N X N simetring atstumy matrica (d;;); ;-
2) Pagal atstumy matrica nustatome du klasterius, tarp kuriy atstumas yra maziausias. Tarkime, kad
tai klasteriai U ir V.

3) Sujungiame klasterius U ir V. Naujaji klasteri pavadiname (UV). Tada atstumy matrica
pakeiCiame taip:
a) ISbraukiame stulpelius ir eilutes, atitinkancius klasterius U ir V,

b) pridedame eilutg ir stulpeli su atstumais tarp (UV) ir likusiyjy klasteriy.

4) Kartojame 2 ir 3 Zingsnius (N — 1) karty. Procesa baigiame, kai visi objektai yra viename
klasteryje.
Sio proceso schema vaizduojama grafiku, vadinamu dendograma. [4]

DaZzniausiai naudojami klasteriy panaSumo matai pateikti 1.2.7 lenteléje.
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1.2.7 lentelé. Klasteriy panasumo matai

Atstumas

d(U,V)

Vienetinés jungties (artimiausio kaimyno)

d(u,v) = Xigjl,lYI}eV d(X.Y;),

X; — i-asis U objektas, Y; — j-asis V objektas,

Pilnosios jungties (tolimiausio kaimyno)

d(U,V) = max d(X.,Y;)

XiEU,YjEV

Vidutinés jungties

AUYI=) D AW/ M)

ny, ny- klasterio objekty skaicius

Centry 4, v)=d(U,V),
U ir V — klasterius sudaranc¢iy
objekty poZymiy vidurkiai
Vordo dU,V) =\U-VI*//ny +1/ny)

1.2.8. KOPHENETINIS KORELIACIJOS KOEFICIENTAS

Kophenetinis (angl. cophenetic) koreliacijos koeficientas naudojamas kaip dydis, parodantis kaip

tiksliai dendograma iSlaiko atstuma tarp duomeny tasky, jis naudojamas ivertinti naudojama panasumo

mata. Naudojant pradinius duomenis X;; ir gauta dendograma T;;, jis apskaiCiuojamas taip:

Zi<j(x(i'j) - X)(t(l,]) - t)

CcC =

\[[Ziq(x(i'j) - x)z] [Zi<j(t(i'j) - t)z]

dia x(i,j) = |X; — Xj| - jprastas Euklido atstumas tarp i-ojo ir j-ojo stebéjimo, x- vidurkis x(i, ) , o

t(i, j)- dendogramos atstumas tarp sumodeliuoty tasku T; ir T}, t- vidurkis t(i, ) . [25]
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1.2.9. SILUETO INDEKSAS

Nustatant optimaly klasteriy skai¢iy naudosime Silueto (angl. silhouette) validavimo indeksa. Jis
apskaiCiuojamas pagal tokia formulg:

(@ —a@®)
~ max{a(i),b(i)}

S

kur a(i) yra i-ojo objekto nepanaSumo palyginimo su visais kitais objektais tame paCiame klasteryje
vidurkis, b(i) — minimalus nepanaSumo vidurkis lyginant i-aji objekta su visais objektais artimiausiame

klasteryje. Kuo Sio indekso reik§mé artimesné 1, tuo parinktas klasteriy skaiCius yra optimalesnis. [1]

1.2.10. GARCH MODELIS

Apibendrintas autoregresijos salyginio heteroskedastiSkumo (angl. Generalized AutoRegressive
Conditional Heteroskedasticity) GARCH (p,q) modelis buvo pasiiilytas Bollerslev(1986) darbuose.

GARCH modelis buvo pasitlytas norint sumodeliuoti laiko eilutes pagal duomenis su ,,sunkiomis
uodegomis*, didelémis asimetrijos ir eksceso koeficiento reik§mémis. Sitas modelis i prognozavima
itraukia salyging variacija priklausancios nuo praeity eilutés laiko tarpy, kas leidZia modeliuoti eilutés
duomeny rysky kintamuma. Procesas tariama, kad varijuoja aplink savo pastovy vidurkj c :

Ye =cC+é&

kur &; yra baltasis triukSmas su vidurkiu O.

Salyginé variacija apibréZiama taip:

P Q

o2 =K+Zc;i-ag_i +ZA,-gg_j
i=1 j=1

su apribojimais:

P Q
Z G; + ZA]- <1
i=1 j=1

K>O,Gi ZO,A] >0.
Cia x —konstanta, G ir A parametrai.

Ganétinai paprastas GARCH(1,1) modelis apraSomas taip:



O-t-2:K+G'O-t2_1+A'£E_1

daZnai atitinka empiriniuose bandymuose modeliuojamas eilutes.

Parametrai G ir A yra jvertinami naudojant didZiausio maksimalaus tikétinumo metodus. [17]

1.2.11. PROGNOZAVIMO PAKLAIDOS MATAI

DaZniausiai prognozavimo tikslumui nustatyti naudojamas matai [22]:

1) RMSE - vidurkin¢ kvadratin¢ paklaida (angl. root mean squared error)

n
1
RMSE = |~ (1= py)?
i=1

Kuo RMSE reik§mé maZesné, tuo tikslesnis prognozavimas.

2) MAE - klaidos absoliutinis vidurkis (angl. mean absoliute error)

< |
r.— .
MAE = E Ly 1
n
i=1

Analogiskai, kuo MAE reikSm¢é mazesné¢, tuo tikslesnis prognozavimas.

3) Santykiné paklaida:
p—r
SP=—-100%
r
4) Vidutiné santykiné paklaida:

SP, + SP,+...+SP,
n

VSP =

Visose paklaidose 7; yra stebima reikSmé momentu i ir p; - prognozuota reikSme, i = 1, ...
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1.2.12. SCENARIJU GENERAVIMO ALGORITMAS
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Scenarijy generavimo algoritmas buvo realizuotas Matlab matematinio paketo pagalba. Naudojamas

paralelinis imitacinis modeliavimas, tai yra visos duomeny trajektorijos yra sugeneruojamos pries

klasterizavima.

Algoritmas atlieka 5 stadijy scenarijy medZio generavima, laiko tarpas tarp stadiju yra pusg dienos.

Nuskaitomi sugeneruoty trajektorijy duomenys 12 valanda
Duomenys klasterizuojami naudojant hierarchinio klasterizavimo metoda
Naudojant Silueto indeksa nustatomas optimalus klasteriy skaiCius n
Apskaiciuojami 1 stadijos klasteriy centrai (mazgai) ir Saky tikimybeés
Nuoi=11ki i=n
Nuskaitomi 24 valandos duomenys
i-asis klasteris yra klasterizuojmas pagal 24 valandos duomenis
Naudojant Silueto indeksg nustatomas optimalus klasteriy skaiCius 124
Apskaiciuojami 2 stadijos i-ojo klasteriy centrai (mazgai) ir Saky tikimybeés
Nuo j=1 iki j=i24
Nuskaitomi 36 valandos duomenys
j-asis klasteris yra klasterizuojmas pagal 36 valandos duomenis
Nustatomas optimalus klasteriy skaicius j36
Apskaiciuojami 3 stadijos j klasteriy centrai (mazgai) ir Saky tikimybés
AnalogiSkai 4 stadijai
AnalogiSkai 5 stadijai
Ciklo pabaiga
Ciklo pabaiga
Ciklo pabaiga
Ciklo pabaiga

Algoritmas pateikia kiekviena sugeneruota scenarijy, jo mazgy reikSmes ir Saky tikimybes kiekvienoje
stadijoje. Matlab kodas pateiktas 1 priede.
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2. TIRIAMOJI DALIS

Tiriamoji dalis suskaidyta { dvi dalis — pirmojoje dalyje bus palyginti duomeny atstatymo metodai
GRID tinklo klasteriams, o antrojoje dalyje naudojant atstatytus duomenis bus sudarytas klasterio

scenarijy medis.

2.1. DUOMENU ATSTATYMAS GRID TINKLO KLASTERIAMS

Naudojami BalticGrid klasteriy duomenys buvo nepilni dél to kad neveiké arba pats klasteris arba
klasterio monitoringo sistema. Remiantis Sia prielaida duomeny trilkumo tipas yra MAR(1.1.5. skyrius),
todél duomenis bus galima analizuoti SAS pakete esaniais MCMC ir EM metodais, kurie remiasi
prielaida, kad duomeny trilkumas yra MAR ir duomenys yra pasiskirst¢ pagal normalyji pasiskirstyma.
Duomeny trikumo pavyzdys pateiktas 2.1.1 lentele.

2.1.1 lentelé. Klasteriy duomeny truikumo pavyzdys

Klasterio pavadinimas ir darbo apkrovos duomenys
Laikas 1.grid.etf.r] pupa.elen.ktu.ltl grid. lumii.lv grid.marko.lt  |d.akolegij{.grid.eenet| grid.filt

2010-10-30 12 25 660 1 160 193 211
2010-10-30 13 23 650 12 208 236 5286 256
2010-10-30 14 7 20 632 69 80
2010-10-30 15 19 629 11 177 207 226
2010-10-30 16 26 619 320 300 334 4758 945
2010-10-30 17 8 609 297 112 149 163
2010-10-30 18 15 599 270 236 275 287
2010-10-30 19 10 589 244 72 105 119
2010-10-30 20 26 217 200 238 249
2010-10-30 21 30 578

2010-10-30 22 11 568 190 421 358 4112 70
2010-10-30 23 14 558 162 144 185 194
2010-10-31 00 549 137 266 301 314
2010-10-31 01 19 539 120 288 722 432
2010-10-31 02 66 529 95 119 155 166
2010-10-31 03 15 519 50 150 190 4603 197
2010-10-31 04 21 500 4 198 226 4313 249
2010-10-31 05 13 490 1 292 418 637
2010-10-31 06 507 480 32 1366 1396 1343
2010-10-31 07 69 2 161 189 212
2010-10-31 08 5 1 280 305 424




Paprastai trikstami duomenys gali biiti uZpildomi ir naudojant laiko eilu¢iy prognozémis. Kodél

toks metodas netinka GRID tinklo klasteriams galima pademonstruoti pagal 2.1.2 lentelg.
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2.1.2 lentelé. Duomeny trilkkumo fragmentas

Laikas Klasteriy pavadinimai ir jy darbo apkrovos valandiniai duomenys
ce0l.grid.etf.rtu.lv | pupa.elen.ktu.lt | grid.lumii.lv | grid.marko.lt | grid.akolegija.lt
2010-10-18 12 25 89624 255 224 256
2010-10-18 13 10077 85847 1032 40631 32665
Néra duomeny
2010-10-19 11 43 240 300 310 632
2010-10-19 12 94 138
2010-10-19 13 70 26 103 140
2010-10-19 14 21 193 211 237
2010-10-19 15 32 21 284 723 648

Kadangi visi klasteriai ,,nulizo* laiko momentu 2010-10-18 13 valanda ir neveiké beveik diena,

klasteriy ceOl.grid.etf.rtu.lv, pupa.elen.ktu.lt ir grid.marko.lt 2010-10-19 12 valandai nebuty galima

atstatyti naudojant laiko eilutémis, nes joms reikia daugiau praeities stebéjimy duomeny, bet Siems

duomenims atstatyti tinka MCMC ir EM metodai naudojantys koreliacija tarp klasteriy.

Kadangi paros 5 klasteriy pilny duomeny eilu¢iy nebuvo, Siy metody tinkamumo ir palyginimo

tyrimui naudosime 18 valandiniy duomeny, kurie pateikti 2.1.3 lentel¢je.

2.1.3 lentelé. Pradiniai duomenys

Data\Klasteris | ceOl.grid.etf.rtu.lv | pupa.elen.ktu.lt | grid.marko.lt | grid.akolegija.lt | grid.fi.lt
2010-10-29 06 55 32 305 631 649
2010-10-29 07 50 22 115 149 166
2010-10-29 08 43 12 227 260 279
2010-10-29 09 61 2 627 358 78
2010-10-29 10 53 244 115 154 163
2010-10-29 11 67 234 219 254 268
2010-10-29 12 56 224 308 643 655
2010-10-29 13 43 213 98 134 151
2010-10-29 14 68 203 207 246 260
2010-10-29 15 64 193 415 650 261
2010-10-29 16 118 183 118 158 168
2010-10-29 17 19 173 231 272 279
2010-10-29 18 16 163 641 75 88
2010-10-29 19 26 153 168 207 216
2010-10-29 20 16 143 287 422 634
2010-10-29 21 72 133 105 147 154
2010-10-29 22 14 123 216 255 265
2010-10-29 23 15 113 632 73 78
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Atsitiktine tvarka buvo panaikinta 20 % duomeny (kiekviename klasteryje duomeny trikumas buvo nuo
16,667 % iki 22,22 %) :
2.1.4 lentelé. Pradiniai duomenys po atsitiktinio duomeny pasalinimo

Data\Klasteris | ceOl.grid.etf.rtu.lv | pupa.elen.ktu.lt | grid.marko.lt | grid.akolegija.lt | grid.fi.lt
2010-10-29 06 55 32 305 631 649
2010-10-29 07 50 115 149 166
2010-10-29 08 43 12 260 279
2010-10-29 09 61 627 358

2010-10-29 10 53 244 115 154 163
2010-10-29 11 234 219 254 268
2010-10-29 12 56 224 308 655
2010-10-29 13 43 98 134 151
2010-10-29 14 68 203 207 246

2010-10-29 15 64 193 415 650 261
2010-10-29 16 118 183 168
2010-10-29 17 19 231 272 279
2010-10-29 18 16 163 641 88
2010-10-29 19 153 207 216
2010-10-29 20 16 143 287 422 634
2010-10-29 21 72 133 147

2010-10-29 22 123 216 255 265
2010-10-29 23 15 113 632 78

Duomeny atkiirimui buvo panaudoti MCMC (1.2.3. skyrius) ir EM (1.2.1 skyrius) metodai
statistinio paketo SAS pagalba. Kadangi duomenys klasteriuose buvo pasiskirst¢ ne pagal normalyji
skirstini, o abu $ie metodai daro prielaida, kad duomenys yra pasiskirst¢ pagal normalyji skirstini, todél
klasteriy duomenys buvo transformuoti logaritmine ir Saknies traukimo transformacija. Hipotezei apie

normaluma patikrinti buvo panaudotas Shapiro-Wilk testas. Jo rezultatai pateikti 2.1.5 lenteléje :

2.1.5 lentelé. Hipotezés apie pasiskirstymg pagal normalyjj désnj tikrinimo rezultatai.

Klasteris t statistikos reikSmé
ce01.grid.etf.rtu.lv 0.1024
pupa.elen.ktu.lt 0.0095
grid.marko.lt 0.1421
grid.akolegija.lt 0.0846
grid.fi.lt 0.0144

Testas apie duomeny normalumag buvo atmestas ,,pupa.elen.ktu.lt“ ir ,grid.filt“. Siy dviejy klasteriy

histogramos pavaizduotos 2.1.1 paveiksle.
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18
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2.1.1 pav. Klasteriy ,,pupa.elen.ktu.lt* (kairéje) ir ,,grid.fi.lt“ (deSinéje) duomeny histogramos

Nors ir atmetama Siy dvieju klasteriy hipotezé apie normaluma, remiantis Schafer(1987 [24]), kuris
naudojant atliktus imitacinius modeliavimus ir praktinius rezultatus teigé, kad Sie metodai ganétinai gerai dirba
netgi tada kai duomenys yra susiskalde i kelias dalis. D¢l to tyrimui naudosime ir §iy klasteriy duomenis ir
patikrinsime kaip duomeny nepasiskirstymas pagal normalyji désni lemia duomeny atstatyma.

Atlikus duomeny atstatyma, buvo apskaiCiuoti pirmieji Siy klasteriy statistiniai momentai su

atstatytais duomenimis, rezultatai palyginti su realiais duomenimis. Sio palyginimo rezultatai yra pateikti

2.1.6 lentel¢je.
2.1.6 lentelé. Duomeny atstatymo metody paklaidos pradiniams duomenims

Vidutiné
santykiné
Santykiné (1.2.11 skyrius)
Metodas paklaida Klasterio pavadinimas paklaida
ce0l.grid | pupa.elen. | grid.mar | grid.akol | grid.fi
etfirtu.lv ktu.lt ko.lt egija.lt At
MCMC Vidurkio 2,72% 43,56% | 31,09% | 14,86% | 2,59% 18,96%
Variacijos 6,06% 136,28% | 5,44% 8,07% | 0,94% 31,36%

Asimetrijos
koeficiento | 55,17% | 520,07% | 13,40% | 12,10% | 7,40% 121,63%

EM Vidurkio 3,49% 21,28% 0,95% 13,37% | 3,65% 8,55%
Variacijos 2,35% 38,76% 1,16% 3,54% | 2,61% 9,69%
Asimetrijos

koeficiento | 40,85% | 273,62% | 1,85% 18,82% | 0,76% 67,18%
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IS lentelés matome, kad didZiausios paklaidos gaunamos asimetrijos koeficiento, taip pat naudojant
EM metoda, gaunamos Zenkliai maZesnés paklaidos nei naudojant MCMC metoda. Ryskios ir labai
didelés paklaidos gaunamos ne pagal normalyji skirstinj pasiskirs€iusio klasterio ,,pupa.elen.ktu.It”, taciau
kito ne pagal normalyji skirstinj pasiskirsciusio klasterio ,.grid.fi.lt“ gaunamos maziausios i§ klasteriy
paklaidos naudojant MCMC metoda ir dar maZesnés paklaidos naudojant EM metoda. Zemiau pateiktas
klasterio ,,grid.akolegija.lt* atstatyty ir realiy duomeny palyginimo grafikas.

Duomeny atstatymas naudojant 1 paros duomenis
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2.1.2 pav. Realiy ir atstatyty duomeny palyginimas taikant MCMC ir EM

Toliau patikrinsime kaip Siy metody veikimas priklauso nuo duomeny kiekio naudodami papildomai
dar dvieju pary duomenis. Atlikti analogiSki palyginimo skai¢iavimai pateikti 2.1.7 lenteléje.

2.1.7 lentelé. Duomeny atstatymo metody paklaidos naudojant 3 pary duomenis

Vidutine
Santykiné santykiné
Metodas paklaida Klasterio pavadinimas paklaida
ce0l.grid.etf | pupa.elen. | grid.mar | grid.akol
rtu.lv ktu.lt ko.lt egija.lt | grid.fi.lt
MCMC Vidurkio 0,13% 6,78% 1,56% 2,05% 6,00% 3,30%
Variacijos 5,55% 15,68% 1,49% 7,715% 2,74% 6,64%
Asimetrijos
koeficiento 35,75% 198,16% 0,89% 10,36% | 6,07% 50,25%
EM Vidurkio 1,74% 1,07% 4,65% 0,26% 6,43% 2,83%
Variacijos 4,64% 14,58% 4,67% 10,30% | 2,90% 7,42%
Asimetrijos
koeficiento 44,17% 60,79% 3,48% 9,58% 7,63% 25,13%
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Naudojant daugiau duomeny, Zenkliai sumazéjo MCMC metodo paklaidos, taip pat sumaZejo

klasterio ,,pupa.elen.ktu.lt* klasterio santykiné vidurkio ir variacijos paklaida. Klasterio ,,grid.akolegija.lt*

atstatyty ir realiy duomeny palyginimo grafikas naudojant 3 dieny duomenis pateiktas 2.1.3 paveiksle.

Duomeny atstatymas naudojant 3 pary duomenis
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2.1.3 pav. Realiy ir atstatyty duomeny palyginimas taikant MCMC ir EM, naudojant 3 pary
duomenis

Kadangi asimetrijos paklaidos pirmiesiems dviem klasteriams gaunamos gana didelés, buvo atliktas

toks pat tyrimas naudojant i§ viso 5 dieny duomenis. Rezultatai pateikti 2.1.7 lenteléje.

2.1.8 lentelé. Duomeny atstatymo metody paklaidos naudojant 5 pary duomenis

Vidutine
Santykiné santykiné
Metodas paklaida Klasterio pavadinimas paklaida
ce0l.grid.etf | pupa.elen. | grid.mar | grid.akol
rtu.lv ktu.lt ko.lIt egija.lt | grid.fi.lt
MCMC Vidurkio 3,65% 16,00% 6,16% 1,84% 5,82% 6,70%
Variacijos 4,49% 7,49% 4,86% 1,05% 2,96% 4,17%
Asimetrijos
koeficiento 9,12% 54,82% 3,16% 7,54% 5,72% 16,07%
EM Vidurkio 1,71% 5,72% 4,84% 0,44% 5,94% 3,73%
Variacijos 10,26% 20,41% 7,74% 9,29% 5,76% 10,69%
Asimetrijos
koeficiento 35,37% 8,30% 4,72% 3,63% 5,48% 11,50%

Didesnis duomeny kiekis gerokai sumaZzino Siy klasteriy asimetrijos koeficiento santyking paklaida

naudojant abejus metodus.
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Duomeny atstatymas naudojant 5 pary duomenis
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2.1.4 pav. Realiy ir atstatyty duomeny palyginimas taikant MCMC ir EM, naudojant 5 pary
duomenis

Apibendrinant atliktus bandymus pateiksime vidutinés santykinés paklaidos (2.1.8 lentel¢) ir

vidurkinés kvadratinés paklaidos lenteles naudojant ivairy duomeny kieki (2.1.9 lentelg).

2.1.9 lentelé. Pagrindiniy momenty vidutiné santykiné paklaida naudojant skirtingg duomenuy kieki

Vidutiné santykiné paklaida
Vidurkio | Variacijos ‘ Asimetrijos

Naudojant 1 paros duomenis

MCMC | 18,96% | 31,36% 121,63%

EM 8,55% 9,69% 67,18%
Naudojant 3 pary duomenis

MCMC [ 3,30% 6,64% 50,25%

EM 2,83% 7,42% 25,13%
Naudojant 5 pary duomenis

MCMC [ 6,70% 4,17% 16,07%

EM 3,73% 10,69% 11,50%
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2.1.10 lentelé. Vidurkiné kvadratiné paklaida, naudojant skirtinga duomeny kiekj.

Metodas | RMSE
Naudojant 1 paros duomenis
MCMC | 89.23
EM 52.34
Naudojant 3 pary duomenis
MCMC | 44.54
EM 39,56
Naudojant 5 pary duomenis
MCMC | 42,93
EM 38,11

Naudojant mazai duomeny, maksimalaus tikétinumo metodu gaunamos paklaidos Zymiai mazesnés
uz MCMC metoda. Naudojant abu metodus, gaunamos didelés asimetrijos koeficiento paklaidos .
Didesnis duomeny skaiius Zenkliai pagerina MCMC metodo efektyvuma, taip pat ryskiai sumaZina
asimetrijos koeficiento paklaida naudojant abejus metodus.

Palyginus abu Siuos metodus, GRID tinklo klasteriams tinkamesnis maksimalaus tikétinumo EM

duomeny atstatymo metodas, kurij ir naudosime atstatant klasteriy duomenis .
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2.2. SCENARIJU MEDZIO GENERAVIMAS

Scenarijy medj pirmiausia sugeneruosime klasteriui ,.grid.akolegija.lt“. Sio klasterio scenarijy
medZio generavimui naudosime 2010-10-27 - 2010-10-29 Sio klasterio duomenis panaudojant ir praeitame

Zingsnyje gautas atstatytas reikimes. Siy duomeny grafikas pavaizduotas 2.2.1 paveiksle.

Naudojami klasterio "grid.akolegija.lt" duomenys
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2.2.1 pav. Naudojamy duomeny grafikas.

IS pirmo Zvilgsnio atrodo, kad duomeny trajektorijos gali biiti formuojamos naudojantis ARIMA
modeliu, remiantis sezoniSkais svyravimus. Taciau statistiniai testai neaptinka sezoniSkumo. Kadangi
duomeny pasiskirstymas yra su didesniu uz 1 asimetrijos koeficientu ir dideliu eksceso koeficientu,
duomeny trajektorijy imitaciniam modeliavimui naudosime apibendrinta autoregresijos salyginio
heteroskedastiSkumo Garch(1,1) (1.2.10 skyrius) modeli. Modelio  eilé buvo nustatyta panaudojant
Matalb Iratiotest funkcija, kuri atlieka tikétinumo santykio (angl. likelihood ratio) testa, ivertinant ar
aukStesnés eilés modelis palyginus su esamu geriau apraSo proceso kintamuma. Rezultatai pateikti 2.2.1
lenteléje, kurioje buvo lyginta su GARCH(1,1) modeliu aukstesnés eilés modeliai, kadangi p-statistikos
reikSme visais atvejais (lenteléje pavaizduoti tik iki p ) didesné uz 0.05, todéel hipoteze, kad aukStesnés

eilés modelis geriau apraso kintamuma, atmetama, todél naudosime GARCH(1,1) modeli.
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2.2.1 lentelé. Tikétinumo santykio testas lyginant su GARCH(1,1) modeliu

Modelis GARCH(2,1) | GARCH(3,1) | GARCH(4,1) | GARCH(S,1) | GARCH(6,1)
p-statistikos reikSme 0,6623 0,608 0,5104 0,5394 0,5394

Jo parametrai gaunami panaudojus matematinio programinio paketo Matlab funkcija Garchfit, kur
naudojant didZiausio tikétinumo ivercius, randa parametry ivercius ir t statistika. 2.2.2 lentel¢je pateikti

gauti rezultatai.

2.2.2 lentelé. Parametry nustatymas

Standartiné T
Parametras | ReikSmé | paklaida | statistika

C 260,69 26,532 9,8256

K 2948,9 17712 3,1665

GARCH() | 0,89221 0,66239 4,347
ARCH() 0 0,057247 0

Kadangi ARCH(1) statistikos reik§mé mazesné uz 2, ji atmesime.

Procesa tada galima apraSyti taip:
Ve = 260,69 + &
kur ¢, yra baltas triuk§Smas, o $io proceso variacija apraSoma taip:
0?2 =2948,9 + 0.89221 - 67,
Naudojantis Matlab Garchsim funkcija, buvo imitaciniu btidu sumodeliuota Sio proceso 500
atsitiktiniy duomeny trajektoriju ateinaniom 72 valandoms kadangi licenzija atlikti skai¢iavimus GRID

suteikiama butent tokiam laiko tarpui. D¢l vaizdumo 2.2.2 paveiksle pateikta tik 10 realizacijy grafikas.

Sio proceso scenarijy medj sudarysime su 12 valandy laiko tarpu (1.2.4 skyrius), i§ viso 5 laiko stadijoms.
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2.2.2 pav. 10 sugeneruoty proceso atsitiktiniy trajektorijuy

Toliau naudojant pirmos stadijos duomenis, iStirsime koks klasterizavimo panaSumo matas
tinkamiausias naudojant hierarchini klasterizavima Siy duomeny klasterizavime. Apskaiciuotos

kophenetinio (1.2.8 skyrius) koreliacijos koeficiento reikSmeés pateiktos 2.2.3 lenteléje.

2.2.3 lentelé. Naudojamo panasumo mato nustatymas naudojant kophenetinj koreliacijos

koeficienta
Kophenetinio
koreliacijos
Panasumo matas koeficiento reikSme
Vienetinés jungties 0,7019
Pilnosios jungties 0,6955
Centry 0,7421
Vidutinés jungties 0,7421
Vordo 0,6996

DidZiausios Sio koeficiento reik§més gaunamos naudojant centry ir vidutinés jungties panaSumo
matus dendogramos sudaryme. Pasirinksime centry panasumo mata dendogramos sudaryme.
Tada pailiustruosime kaip kiekviename Zingsnyje nustatomas klasteriy (Saky skaicius). 1-ojoje

stadijoje naudojant hierarchini klasterizavima (1.2.7. skyrius), apskai¢iuojama Silueto indekso (1.2.9.
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skyrius) reik§mé skirtingam klasteriy skai¢iy. Sio indekso kaita skirtingam klasteriy skai¢iui pavaizduota

2.2.3 paveiksle.
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2.2.3 pav. Silueto indekso reikSmés skirtingam klasteriy skaiciui

Maksimali indekso reik§me paZyméta skrituliu. Taigi optimaliausias klasteriy skai¢ius pirmojoje
stadijoje yra 5. Optimalus dendogramos skaldymas i 5 klasterius pavaizduotas 2.2.4 paveiksle juoda

horizontalia linija.

250 b

LLnHAANAL

1422 3 81018 129 9 223 527 4241525 6212830 7 111626 122017 1913

2.2.4 pav. Pirmos stadijos dendograma
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Panaudojant scenarijy medZio generavimo algoritma (1.2.11 skyrius) buvo sugeneruotas Sio

klasterio 5 stadijy scenarijy medis. Gautas medis pavaizduotas 2.2.5 paveiksle. Dél medZio didelio dydzio,

pavaizduotos tik pirmos trys stadijos ir pirmos stadijos mazgy reikSmes ir ju Saky tikimybés.

0.8% 76
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.
i
4

S| 17.8%

18,4%

0 stadija

324

1 stadija

2 stadija

3 stadija

2.2.5 pav. Scenarijy medis pirmoms trims stadijoms.

Galiausiai patikrinta kaip kiekvienos stadijos vidutiné mazgy reikSmée atitinka realig klasterio

»grid.akolegija.lt reikSme.

2.2.4 lentelé. Realiy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas.

1 stadija | 2 stadija | 3 stadija | 4 stadija | 5 stadija
Vidutiné reikSmé | 272,13 | 264,40 | 260,93 | 271,23 | 254,79
Reali reikSme 422 234 105 305 235
Santykiné paklaida | 55% 11% 60% 12% 8%
RMSE 99,23
MAE 77,95

Naudojant toki metoda galima gauti ir kity klasteriy scenarijaus medZius.
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ISVADOS

Siame darbe sudaryta scenarijy medZio generavimo metodika, pritaikyta GRID tinklo klasteriy
apkrovos prognozavimui. Metodika susideda i§ duomeny atstatymo modelio, imitacinio modeliavimo ir

klasterizavimo. Darbo metu gautos tokios i§vados:

1. Atlikus duomeny atstatymo metody analizg¢ ir jvertinus metody patikimuma buvo parinktas
didZiausio tikétinumo duomeny atstatymo metodas, naudojant tikétinumo-maksimizavimo

algoritma. Tai leido atstatyti trikstamus GRID klasteriy apkrovos laiko eilu¢iy duomenis.

2. D¢l dideles klasterio darbo apkrovos duomeny variacijos Siems duomenims buvo parinktas
GARCH modelis, kurio adaptavimas realiems bei atstatytiems duomenims leido generuoti Siy

duomeny nepriklausomus scenarijus.

3. Klasteriy apkrovos scenarijai buvo klasterizuojami naudojant hierarchinio klasterizavimo metoda.

Tai leido sugeneruoti daugelio stadijy apkrovos scenarijy medi.
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1 PRIEDAS. SCENARILJU GENERAVIMO ALGORITMAS

clear all

load duom2.txt % imitaciskai sumodeliuotu 500 trajektoriju failas 72 valandu momentui
proga=duom?2;

for j=1:500

prog(j)=proga(j,12);
end

pro=transpose(prog);

Y = pdist(pro,'euclidean’);

Z = linkage(Y,'average');

T = cluster(Z,'maxclust',3:7);

maxT=0;

fori=1:5

s = silhouette(pro,T(:,i),'euclid');
sil(i)=mean(s);

if sil(i)>maxT

maxT=sil(i);

Max12=i;

end

end

Max12=Max12+2;
Q12 = cluster(Z, maxclust',Max12);

Kiekiai=zeros(7,1);
Suma=zeros(7,1);

for i=1:500
KKK =Q12();
aaa=Kiekiai(KKK);
Kiekiai(KKK) = aaa + 1;
end

for i=1:500
KKK =Q12(i);
aaa=pro(i);
SumaFlementas = Suma(KKK);
Suma(KKK) = aaa + SumaElementas;
end

for i=1:Max12
if Kiekiai(i) > 0
Vidurkisl stadija(i) = Suma(i) / Kiekiai(i);
end
end

for i=1:Max12
if Kiekiai(i) > 0
Tikimybes]stadija(i) = Kiekiai(i) / size(pro,1);
end
end

for A=1:Max12
DO e 2stadija

clear PRO24
clear MAS24
clear sil2

clear kiekis2

k=1;
for i=1:500



if (Q12(1))==A)
PRO24(k)=proga(i,24);
ind24(k,A)=i;
k=k+1;
end
end

MAS24=transpose(PR0O24);
if size(MAS24,1)>1

Y = pdist(MAS24,'euclidean’);
Z = linkage(Y,'average');
T2 = cluster(Z,'maxclust',3:5);

maxT2=0;
for i=1:3
s = silhouette(MAS24,T2(:,i),'euclid’);
sil2(i)=mean(s);
if sil2(i)>maxT2
maxT2=sil2(i);
MaxInd24=i;
end
end

Max24=MaxInd24+2;
Q24 = cluster(Z,' maxclust',Max24);

maxas24=0;
for d=1:size(Q24,1)
if Q24(d) > maxas24
maxas24=Q24(d);
end
end
Max24=maxas24;

Kiekiai2=zeros(7,1);
Suma2=zeros(7,1);

for i=1:size(MAS24,1)
KKK2 = Q24(i);
aaa2=Kiekiai2(KKK2);
Kiekiai2(KKK2) = aaa2 + 1;
end

for i=1:size(MAS24,1)
KKK2 = Q24(i);
2aa2=MAS24(i);
SumaElementas2 = Suma2(KKK2);
Suma2(KKK?2) = aaa2 + SumaElementas2;
end
else
Kiekiai2=zeros(7,1);
Suma2=zeros(7,1);
Q24=1;
MAX24=1;
end

for i=1:Max24
if Kiekiai2(i) > 0
Vidurkis2stadija(A,i) = Suma2(i) / Kiekiai2(i);
end
end

for i=1:Max24
if Kiekiai2(i) > 0
Tikimybes2stadija(A,i) = Kiekiai2(i) / size(MAS24,1);
end
end

O e 3stadijos parametras



for B=1:Max24

clear PRO36
clear MAS36
clear sil3
clear kiekis3

benuliuku=0;
for i=1:size(MAS24,1)
if MAS24(i) >0
benuliuku=benuliuku+1;
end
end

k=1;
for i=1:benuliuku
if (Q24(i1)==B)
PRO36(k)=proga(ind24(i,A),36);
ind36(k,A,B)=ind24(i,A);
k=k+1;
end
end

MAS36=transpose(PRO36);
if size(MAS36,1)>1

Y = pdist(MAS36,'euclidean’);
Z = linkage(Y,'average');
T3test = cluster(Z, maxclust',2:4);

maxT3=0;
fori=1:3
s = silhouette(MAS36,T3test(:,i),'euclid’);
sil3(i)=mean(s);
if sil3(i)>maxT3
maxT3=sil3(i);
MaxInd36=i;
end
end

MaxInd36=MaxInd36+1;
Q36 = cluster(Z,' maxclust',MaxInd36);

maxas36=0;
for d=1:size(Q36,1)
if Q36(d) > maxas36
maxas36=Q36(d);
end
end
MaxInd36=maxas36;

Kiekiai3=zeros(7,1);
Suma3=zeros(7,1);

for i=1:size(MAS36,1)
KKK3 = Q36(i);
aaa3=Kiekiai3(KKK3);
Kiekiai3(KKK3) = aaa3 + 1;
end

for i=1:size(MAS36,1)
KKK3 = Q36(i);
2aa3=MAS36(i);
SumaElementas3 = Suma3(KKK3);
Suma3(KKK3) = aaa3 + SumaElementas3;
end

for i=1:MaxInd36
if Kiekiai3(i) > 0
Vidurkis3stadija(A,B,i) = Suma3(i) / Kiekiai3(i);
end



end

for i=1:MaxInd36
if Kiekiai3(i) > 0
Tikimybes3stadija(A,B,i) = Kiekiai3(i) / size(MAS36,1);
end

end

else

MAS36=PRO36;

Q36=1;

Vidurkis3stadija(A,B,1) =MAS36;
Tikimybes3stadija(A,B,1) =1;
MaxInd36=1;

end

GO 4 .ot ettt e stadijos
for C=1:MaxInd36

clear PRO48
clear MAS48
clear sil4

clear kiekis4

benuliuku=0;
for i=1:size(MAS36,1)
if MAS36(3) > 0
benuliuku=benuliuku+1;
end
end

k=1;
for i=1:benuliuku
if (Q36(1)==C)
PRO48(k)=proga(ind36(i,A,B),48);
ind48(k,A,B,C)=ind36(i,A,B);
k=k+1;
end
end

if size(PRO48,2)>1
MAS48=transpose(PRO48);
Y = pdist(MAS48,'euclidean’);
Z = linkage(Y,'average');
T4test = cluster(Z,' maxclust',2:4);

maxT4=0;
for i=1:3
s = silhouette(MAS48,T4test(:,i),'euclid’);
sil4(i)=mean(s);
if sil4(i)>maxT4
maxT4=sil4(i);
MaxInd48=i;
end
end

MaxInd48=MaxInd48+1;
Q48 = cluster(Z, maxclust',MaxInd36);

maxas48=0;
for d=1:size(Q48,1)
if Q48(d) > maxas48
maxas48=Q48(d);
end
end
MaxInd48=maxas48;

Kiekiaid=zeros(7,1);



%

Sumad=zeros(7,1);

for i=1:size(MAS48,1)
KKK4 = Q48(i);
aaa4=Kiekiai4(KKK4);
Kiekiai4(KKK4) = aaa4 + 1;

end

for i=1:size(MAS48,1)
KKK4 = Q48(i);
aaa4=MAS438(i);
SumaElementas4 = Suma4(KKK4);
Suma4(KKK4) = aaa4 + SumaElementas4;
end

for i=1:MaxInd48
if Kiekiai4(i) > 0
Vidurkis4stadija(A,B,C,i) = Suma4(i) / Kiekiai4(i);
end

end

for i=1:MaxInd48
if Kiekiai4(i) > 0
Tikimybes4stadija(A,B,C,i) = Kiekiai4(i) / size(MAS48,1);
end
end

else
MAS48=PR0O48;
Q48=1;
Vidurkis4stadija(A,B,C,1) =MAS48;
Tikimybes4stadija(A,B,C,1) =1;
MaxInd48=1;

end

SSLALA: ettt e
for D=1:MaxInd48

clear PRO60
clear MAS60
clear sil5
clear kiekis5

benuliuku=0;
for i=1:size(MAS48,1)
if MAS48(i) > 0
benuliuku=benuliuku+1;
end
end

k=1;
for i=1:benuliuku
if (Q48(i)==D)
PRO60(k)=proga(ind48(i,A,B,C),60);
k=k+1;
end
end

if size(PRO60,2)>1
MAS60=transpose(PRO60);
else
MAS60=PROG0 ;
end

if size(MAS60,1)>1
Y = pdist(MAS60,'euclidean’);
Z = linkage(Y,'average');
TS5test = cluster(Z,' maxclust',2:3);
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maxT5=0;
for i=1:2
s = silhouette(MAS60,T5test(:,i),'euclid’);
sil5(i)=mean(s);
if sil5(i)>maxT5
maxT5=sil5();
MaxInd60=i;
end
end

MaxInd60=MaxInd60+1;
Q60 = cluster(Z, maxclust',MaxInd48);

maxas60=0;
for d=1:size(Q60,1)
if Q60(d) > maxas60
maxas60=Q60(d);
end
end
MaxInd60=maxas60;

Kiekiai5=zeros(7,1);
SumaS=zeros(7,1);

for i=1:size(MAS60,1)
KKKS5 = Q60(i);
aaa5=Kiekiai5(KKKS5);
Kiekiai5(KKKS5) = aaa5 + 1;
end

for i=1:size(MAS60,1)
KKKS5 = Q60(i);
a2aa5=MAS60(i);
SumaFElementas5 = Suma5(KKKS5);
Suma5(KKKS5) = aaa5 + SumaElementas5;
end

for i=1:MaxInd60
if KiekiaiS(i) > 0
VidurkisSstadija(A,B,C,D,i) = Suma5(i) / Kiekiai5(i);
end

end

for i=1:MaxInd60
if Kiekiai5(i) > 0
Tikimybes5Sstadija(A,B,C,D,i) = Kiekiai5(i) / size(MAS60,1);
end
end

else
Q60=1;
MAS60=PROG60;
VidurkisSstadija(A,B,C,D,1) =MAS60;
Tikimybes5stadija(A,B,C,D,1) =1;
MaxInd60=1;

end

end

end

% isrinkimo etapas

number=1;
for A=I1:size(Vidurkislstadija,2)

for B=1:1:size(Vidurkis2stadija,2)
for C=1:size(Vidurkis3stadija,3)

55



for D=1:size(Vidurkis4stadija,4)
for E=1:size(VidurkisSstadija,5)
if TikimybesSstadija(A,B,C,D,E)>0

end

end
end

end
end

end

Scenarijai(1,number)=A;
Scenarijai(2,number)=B;
Scenarijai(3,number)=C;
Scenarijai(4,number)=D;
Scenarijai(5,number)=E;

Scenarijai(6,number)=Tikimybes1 stadija(A);
Scenarijai(7,number)=Tikimybes2stadija(A,B);
Scenarijai(8,number)=Tikimybes3stadija(A,B,C);
Scenarijai(9,number)=Tikimybes4stadija(A,B,C,D);
Scenarijai(10,number)=Tikimybes5stadija(A,B,C,D,E);

Scenarijai(11,number)=Vidurkis] stadija(A);
Scenarijai(12,number)=Vidurkis2stadija(A,B);
Scenarijai(13,number)=Vidurkis3stadija(A,B,C);
Scenarijai(14,number)=Vidurkis4stadija(A,B,C,D);
Scenarijai(15,number)=VidurkisSstadija(A,B,C,D,E);

number=number+1;
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2 PRIEDAS. DUOMENU ATKURIMO SAS KODAS NAUDOJANT DIDZIAUSIO

TIKETINUMO METODA

filename fail 'C:\duoml.txt';

data duomenys;

infile fail dlm=',"';

input k11 k12 k13 k14 k15;
kl=sqgrt (kll);

k2=sqgrt (kl2);

k3=1log(kl3);

kd4=1log(kl4);

k5=1log(kl5);

run;
proc mi data=duomenys nimpute=0 ;

EM out=outras;
em itprint outem=outem;
var kl k2 k3 k4 k5 ;

run;

data transform;
set outras

sl
s2
s3
s4

s5 =

proc

tit

k1*k1;
k2+*k2;

(keep= k1 k2 k3 k4 k5 );

exp (k3);
exp (k4);
exp (k5);

print data=transform;

le 'Em estimates' ;
run;
data atstatytiduom;

set transform(keep= sl s2 s3 s4 s5 );
proc print data=atstatytiduom;

run;



