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PRATARME
Vidutinei Zemés temperatiirai per pastaruosius keliolika mety stipriai pakilus, Zmoniy ir gyviny
elgesys gan zenkliai pasikeité. Siame darbe bandysime naudodami matematinj modeliavima nustatyti,
kokia jtaka pauki¢iy migracijai daro oro salygos. Siais laikais vis daugiau matematiky dirba kartu su
biologais ir zoologais, kad galéty sujungti savo zinias ir geriau suprasti gyviunus. Yra atlikta daug
tyrimy, kurie padeda nuspéti gyviiny jud€jima ir elgesj. Pasitelkus matematinius skaic¢iavimus galima
labai Zenkliai palengvinti gyviiny elgesio analize ir padaryti tikslesnes iSvadas apie jy elgseng bei jos

priezastis.



IVADAS

Pirmas Zmogus, kuris pradéjo moksliniais tikslais zieduoti pauks¢ius buvo Viborgo (Danija)
parapijinés mokyklos mokytojas Hansas Christianas Kornelius Mortensenas (Hans Christian Cornelius
Mortensen, 1856-1921). 1899 m. birzelio 5 d. jis suziedavo pirmajj savo varnéng. Tai jis padaré
naudodamas i$ aliuminio padarytg zieda, tame ziede buvo toks jrasas: ,,VIBORG 1. Tai reiskia, Kad
H. Mortensenas buvo pirmasis, kuris pauks¢iams Zenklinti panaudojo numeruotus ziedus su jraSytu
adresu. IS Sio proceso atsirado pauk$¢iy gyvenimo tyrimo metodas - paukséiy ziedavimas.
Mokslininkams yra labai svarbu visus metus registruoti pauks¢iy elgsenos kitimus. Taciau ypac
svarbiy duomeny galima gauti zieduojant nejprastomis oro sglygomis, uzsitesUusiomis arba Siltomis
dienomis, Sie duomenys gali padéti ateityje iSsaugoti pauksc¢iy rasis, pastebejus nejprasty pasikeitimy
ju fenologijoje. Dabar mokslininkai, pasiremdami S$iais duomenimis, gali planuoti tiek pauksciy
apsaugos, tiek jy gyvenamyjy viety prieziliros priemongés.

Ventés rago ornitologiné stotis buvo jkurta 1929 m. profesoriaus T. Ivanausko iniciatyva. Per
vienerius metus pro Ventés raga kartais praskrenda net iki 300 tikst pauks¢iy. Stotyje per metus
suzieduojama apie 60 - 80 tukst. pauksc¢iy. Rekordas buvo pasiektas 2002 m. rugséjo 23 d., kai buvo
suzieduoti net 6519 sparnuocCiai per vieng parg. Stotyje galima rasti muziejy, Kkuris supazindina
lankytojus su KurSiy mariy gamtovaizdziu, budingiausiais biotopais, dazniausiai aptinkamais
gyviinais. Siuo metu Ventés rago ornitologinei sto¢iai vadovauja Vytautas Jusys.

Pirmasis zmogus, kuris Ventés rage émé zieduoti paukscius, buvo Mikas Posingis, 1924 — 1944
1929 m. padaryta profesoriaus pastangy déka.

I§ pradziy pauksciai buvo gaudomi uZzmetant tinklus ant krimy ir j juos jvarant paukscius. 1959
m. pastatytos specialios gaudyklés. Nuo 1962 m. stoties darbuotojai KurSiy Nerijoje pastaté gaudykle
ir émé ten Zieduoti migruojancius paukscius (nuo 1986 m. ziedavimo darbus Neringoje perémé naujai
jsiktirusi Juodkrantés pauks¢iy Ziedavimo stotis). 1978 m. Ventés rage buvo pastatyta didzioji pauksciy
gaudyklé, kuri buvo iSkeliama net j 25 metry aukstj. 1982 m. stoties vedéju dirbes Leonas Jezerskas

sukiiré naujo tipo — zigzaging gaudykle j kurig pauksciai patekdavo tiek i§ vienos, tiek ir i§ kitos puseés.
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1.1 pav. Ventés ziedavimo stoties vieta

Siame darbe bus analizuojami valandiniai pauk$¢iy Ziedavimo duomenys. Duomenys buvo
surinkti Ventés rage. Darbe analizuosime duomenis, surinktus tarp 2009 ir 2013 mety. Dazniausiai
pauks¢iy ziedavimo duomenys buvo renkami dienos metu, jrasai nebuvo fiksuojami kiekvieng
valanda, yra ir praleisty valandy. Duomenys sudaryti i§ dviejy stulpeliy. Pirmajame yra data, kurig
sudaro metai, ménuo, diena ir valanda, kada jrasas buvo fiksuotas. Antrajame stulpelyje yra skaiCius,
kiek pauk$¢iy buvo suzieduota per ta valanda. Sj kintamajj galima priskirti santykiy skalés
Kintamiesiems.

Pauksc¢iy ziedavimo duomenis papildysime oro salygomis, kurios buvo fiksuojamos Ziedavimo
metu Ventés rage[1]. Sj duomeny rinkinj sudarys penki stulpeliai: data, kartu su laiku kada reikimés
buvo fiksuojamos, oro temperatiira, oro drégnumas, véjo kryptis ir véjo greitis. Darysime prielaida,
kad Sie keturi parametrai daro didziausig jtaka suzieduoty pauksc¢iy skaiiui. Oro temperatiira bus
pateikta Celsijaus laipsniais, oro drégnumas — milimetrais. Oro drégnumas, rodo kiek milimetry
lietaus iSkrito per vieng valandg. Pavyzdziui, 1 milimetras lietaus reiSkia, kad kiekviena vieno
kvadratinio metro dydzio sritis yra pripildyta vandens, kurio aukstis yra vienas milimetras. Véjo greitis
bus matuojamas metrais per sekunde. Véjo kryptis kis intervalu [0;360], kur O reiks Siaurinj véjg, 360
pietinj ve¢ja ir t. t.

Remdamiesi $iais parametrais bandysime nustatyti, kaip suzieduoty pauksc¢iy skaiciy veikia Sie
keturi parametrai. Analizei atlikti daugiausiai naudosime ,,Microsoft Excel“ ir atviro kodo ,R*
programa. ,,Microsoft Excel* naudojau jvairioms manipuliacijomis su duomenimis ir dviejy duomeny

rinkiniy sujungimui, o R bus naudojama statistinés analizés procediiroms atlikti.
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R programa yra atvirojo kodo duomeny analizés jrankis, skirtas statistikos, skai¢iavimo,
grafinéms ir daugeliui kity funkcijy atlikti. ISmokus naudotis R programa, galima uzmirsti daugelj
atskiry statistiniy ar grafiniy programy, kuriy prireikdavo atlikti jvairias statistines ar grafines uzduotis.
Nors R yra viena i§ populiariausiy programavimo kalby, taciau joje labai mazai iSvystyta meniu
sistema (pvz., palyginus su SPSS, STATISTICA), o komandos rasomos j komanding eilutg. D¢l Sios
priezasties R aplinka néra patogi pradedantiesiems, bet egzistuoja daug literatiiros (vadovai, knygos,
straipsniai) ir internetinés medziagos (skriptai, filmuotos medziagos, dienorasciy, diskusijy bei
forumy), 18 kuriy galima nesunkiai pa¢iam iSmokti naudotis R programa.

,Excel“ — tai ,,Microsoft Office” skaiCiuoklés programa. Naudodami ,,Excel” galite kurti ir
formatuoti darbaknyges (skaic¢iuokliy rinkinius), kad galétuméte analizuoti duomenis ir priimti
izvalgesnius verslo sprendimus. Konkreciai kalbant, ,,Excel“ galima naudoti duomeny analizei
skirtiems modeliams kurti, ty duomeny skai¢iavimams skirtoms formuléms rasyti, duomenims
daugybe biidy transformuoti, ir duomenims pateikti jvairiose profesionaliai atrodanciose diagramose.

Darbo tikslai bus susipazinti su programos R statistinés analizés galimybémis, susipazinti su
paketais naudojamais prognozavimui bei modeliavimui atlikti, panaudojant kelis statistinés analizés
metodus, sukurti modelius suzieduoty pauksciy skaiciui prognozuoti, juos palyginti tarpusavyje ir
jvertinti jy tikslumg. Darbo metu susipazinsime su vienmatéms laiko eilutéms, analizuoti skirtais

metodais bei palyginsime juos su regresinés analizés metodais.
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SANTRAUKA

Siame darbe a§ tirsiu kaip oro salygos veikia pauk$Giy migracijos intensyvuma. Darbe tirsime
valandinius duomenis, kurie buvo renkami nuo 2009 iki 2013 mety. Duomenys buvo renkami Ventés
rage, pauk$¢iy Ziedavimo stotyje. Si stotis yra Lietuvos pajiiryje. Tirsiu du duomeny rinkinius.
Viename i§ jy yra duomenys, kuriuose yra nurodyta kiek paukséiy buvo suzieduota tam tikrg valanda.
Kitame duomeny rinkinyje yra oro salygy rodikliai, tam tikru metu toje padioje vietoje. Siuos du
rinkinius sujungsime j vieng ir panaudodami jvairius analizés metodus tirsime priklausomybe tarp
suzieduoty pauksciy ir oro salygy. Tyrimui naudosiu laiko eiluciy ir regresinés analizés metodus.
Naudodamasis sukurtais modeliai atliksiu paukS§C¢iy migracijos intensyvumo analiz¢ ir ] vertinsiu

atliktos analizes tiksluma.

Staniulis, Rokas. BIRD MIGRATION ANALYSIS: Master‘s thesis in Data analysis supervisor assoc.
prof. Mindaugas Kavaliauskas. The Faculty of Math and nature sciences, Kaunas University of

Technology.

Research area and field: Time series, regression analysis.
Key words:Time series, regression.

Kaunas, 2017. 50 p.

SUMMARY

In this work we will analyse how air conditions affects birds migration intensity. We will analyse
hourly data which was collected from year 2009 to 2013. Data was colected in Ventes ragas birds
ringing station. This station is in the coast of Lithuania. In one data set we have numbers which show
how many birds was captured in particular hour. | other data set we can see what air conditions was in
that time in that particular place. In this work we will connect those two data sets into one and then
analise it by various methods. Using that data set we will try to forecast mird migration intensity.

Firstly we will check if we should create different forecasting models for different months in the year.
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Then we will create forecasting model using regression analysis methods. After tahat we will try to
forecast bird migration analysis with time series analysis methods. After creation of these two models
we will calculate error of both models. When we compare those errors we will know which model is

better.
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1. LITERATUROS APZVALGA

1.1. LAIKO EILUTES SAMPRATA

Tarkime turime tam tikro atsitiktinio dydzio arba kintamojo Z reik§mes. Jeigu mes stebime jas
laikui einant pavyzdziui: kas minute, dieng, ménesj, metus ir t.t. Realybéje tai dazniausiai blna
miesto gyventojy skai¢iaus didéjimas, jvairiy visuomenés sluoksniy socialinio aktyvumo Kitimas,
pramongs ir zemés tkio rodikliy kitimai ir t.t. Surase visus gautus stebéjimus j vieng sekg gauname
atsitiktinj dydj, kurio reikSmiy seka Z,...,Zt yra vadinama laiko eilute.

Atliekant tyrimus su laiko eilutémis yra laikoma, kad mes zinome Z(t;) reikSmes laiko
momentais t;<t,<...<t,, o visi stebéjimai yra atlickami laikantis vienody laiko intervaly, t.y.

tis1-ti = At.

Jeigu mes stebime vieno rodiklio reik§miy kitimg, tai gauname vienmate laiko eilute, o stebint
vieno objekto m rodikliy reik$Smiy kitimg, yra gaunama daugialypé laiko eiluté.

Pagrindiniai skirtumai tarp laiko eilutés ir atsitiktinio duomeny rinkinio, kurj galima naudoti
regresin¢je analizéje yra: 1) stebiniai sudarantys laiko eilut¢ néra tarpusavyje nepriklausomi: 2)
dydziai sudarantys laiko eilute néra tolydziai pasiskirste laiko aSyje, t.y.

P{Z(t1) < Z} # P{Z(t;) < Z}, kai t;#t;. (1.1)

Z(t) — bus tolydi jeigu laikas bus nenutriikstamas. Jeigu turime diskrety laikg tai tokig laiko
eilutg vadinsime diskrecia ir Zymésime Z;.

Tiriant jvairius procesus, dazniausiai analizuojame diskrecias laiko eilutes. Apibréziant tokias
eilutes yra svarbu fiksuoti ne tik laiko intervalg At bei stebéjimy skai€iy n, bet ir pradinj laiko
momentg to. Laiko eilutés gali buti dviejy rasiy: 1) momentinés; 2) intervalinés.

Analizuojant laiko eilutes dazniausiai sprendziame tris pagrindinius uzdavinius:

1. Identifikacijos, t.y. modelio parametry statistinis jvertinimas;

2. Verifikacijos, t.y. sudaryto modelio adekvatumo patikrinimas;

3. Prognozavimo, t.y. laiko eilutés reik§miy laiko momentais Z; nustatymas, kai | > n.

Modelio identifikacijos procedira:

Laiko eilutés duomeny vizualizacija ir tinkamos transformacijos parinkimas;

ACF ir PACF analizé;

Modelio parametry jvertinimas — jvertinami parametrai, naudojant maksimalaus
tikétinumo metoda.

Laiko eilutés stacionarumo jvertinimas - vienas pirmyjy eiluciy analizés uzdaviniy. Nuo laiko
eilutés stacionarumo priklauso vidurkio funkcijos pavidalas. Stacionariame procese laiko eilutés
reikSmés kinta atsitiktinai kiekvienu momentu, taciau vidurkis gana ilga laika nekinta.

Nestacionariy laiko eilu¢iy vidurkis néra pastovus, bet ilgainiui kinta. DaZnai realiose situacijose
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laiko eilutés yra nestacionarios. Visada yra svarbu, kad laiko eiluté bty stacionari siaurgja prasme,
t.y. buty iSpildytos stacionarumo sglygos vidurkio ir kovariacinés funkcijos atzvilgiu. Naturalus

Ziy=0+1%2.

budas apriboti stacionarumo efektus, yra tiesinio trendo taikymas laiko eilutés
duomenims, naudojant paprasCiausig tiesing regresija. Stebimo kintamojo vidurkiy kitimo
tendencija yra vidurkiy trendas. Trendo pavadinimas nurodo, kokig kreive jo grafikas primena:
tiesinio — tiese, kvadratinio — parabole ir pan.

Norint i§ duomeny pasalinti trendg, yra naudojami skirtumai. Vienas skirtumas paSalina tiesinj
trenda, Kitas gali pasSalinti kvadratinj trendg ir t.t.

Eilutés turinios ilga laiking priklausomybg¢ daznai pasizymi autokoreliacijomis, kuriy

reik§més yra nebiitinai didelés, taciau iSlieka ilgg laika.
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1.2.PROGNOZES TIKSLUMO VERTINIMAS

Tarkime, kad y; Zymi i — tgjj stebéjima, 0 y; Zymi Y; prognoze. Prognozés paklaida yra tiesiog:

e = Yi — Ui (1.2)
Sios paklaidos skal¢ sutampa su duomeny skale. Todél tikslumo matavimai, kurie remiasi, e; yra
priklausomi nuo skaliy ir negali buti naudojami lyginant dviejy atskiry laiko eiluciy su skirtingomis
skalémis. Du populiariausi nuo matavimo skalés priklausomi matavimai remiasi absoliucia arba
kvadratiné paklaida:

Vidutin¢ absoliutiné paklaida:

MAE = mean(|e;|), (13)
Vidutiné kvadratiné paklaida:

ISE — . /mean(e?)
RMSE = ‘,_F,.f mean(e; ). (1.4)

Kai lyginame prognozavimo metodus tame paciame duomeny rinkinyje, MAE yra populiariausia
paklaida, nes ja lengva apskaiciuoti ir suprasti.
Procentinés paklaidos yra apskai¢iuojamos taip:
p; = 100¢; /y;. (1.5)
Didziausias procentiniy paklaidy privalumas yra tas, kad jos néra priklausomos nuo dydziy skalés,

todél yra labai daznai naudojamos palyginti rezultatus tarp dviejy skirtingy duomeny rinkiniy.

Vidutiné absoliutiné procentiné paklaida:
MAPE = mean(|p;|). (1.6)

Pagrindinis priemoniy, kurios remiasi procentinémis paklaidomis trikumas yra tas, kad ji gali biti
begaliné arba neapibrézta kai y; = 0 bent vienam i tiriamame laiko tarpe ir gali turéti ekstremalias
reikSmes kai y; yra arti 0. Kita problema su procentinémis paklaidomis yra ta, kad jos nekreipia
démesio ] reikSmingus 0. Pavyzdziui jeigu turime prognoze temperatiirai Celsijaus arba Farenheito
skaléje, Procentinés paklaidos neturi jokios prasmés. Taip pat Sios rusies paklaidos suteikia didesnj
svorj neigiamiems skirtumams. D¢l $io trikumo atsirado taip vadinama simetriné MAPE (sMape). Ji

apibréziama taip:

sMAPE = mean (200|y; — v;|/(v: +9,)). w7

Taciau, jei y; yra arti 0, greiCiausiai ir y; bus arti 0. Visgi | skai¢iavimus jeina dalyba i$ skaiciaus
artimo nuliui, tai padaro skai¢iavimus nestabilius. Taip pat sMAPE gali biiti neigiama.
Skalei atsparios paklaidos pirma karta buvo pasitlytos 2006 — aisiais metais. Jas iSrado

mokslininkai Hyndmanas ir Koeleris. Si paklaidos skai¢iavimo metodika buvo naudojama kaip
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alternatyva procentinéms paklaidoms. Tada kai norima palyginti prognozés tikslumus laiko eilutése su
skirtingomis skalémis. Mokslininkai pasitilé paklaidy mastelj, paprastiems prognozavimo metodams,
pritaikyti ] apmokomajai MAE. Ne sezoninéms laiko eilutéms, paprastas biidas apibrézti masteliui

pritaikyta paklaidg yra naudojant naivy prognozavima:

_ €
qj = -

; )
ﬁ Z Y — Y

Kadangi trupmenos skaitiklis ir vardiklis turi reikSmiy i§ pradiniy duomeny mastelio, q; yra

nepriklausoma nuo duomeny mastelio. Masteliui pritaikytos paklaidos reik§mé yra maziau uz vienetg
jei prognozé yra geresné nei vidutiné naivi prognozé, kuri buvo apskaiciuota apmokomajai im¢iai.
Jeigu paklaidos reik§mé didesné uz vieneta tai prognozé yra blogesné uz viduting naivig prognoze.

Sezoninéms laiko eilutéms, masteliui pritaikyta paklaida yra apskai¢iuojama naudojant sezoninj naivy

prognozavimg:
E.\ a
J
q; = T
1
T _m : Zl Yt — Yt-m
e (1.9)
Vidutin¢ absoliutiné masteliui pritaikyta paklaida (MASE) skai¢iuojama taip:
MASE = mean(|qg;|).
(lg;!) (1.10)

Akaikés informacinis kriterijus yra matmuo, parodantis sudaryto statistinio modelio tinkamuma.

Su $iuo kriterijumi galime jvertinti informacijos praradima modelj pritaikius realiems duomenims, taip

pat galime apibiidinti taip sukonstruoto modelio poslinkj ir dispersijg kitaip tariant tai yra rysj tarp

modelio tikslumo ir sudétingumo. Sis kriterijus negali patikrinti hipoteziy apie modelio korektiskuma,

todél naudodami jj nenustatysime ar modelis yra tinkamas. AIC kriterijaus reikSmé turi biti kuo
mazesné. Matematine kriterijaus iSraiSka:

AIC = 2k — 21In(L) (1.11)

k yra parametry skai¢ius, n — laiko eilutés ilgis (duomeny skaicius), L — maksimali modelio, tikétinumo

funkcijos reikSme.
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1.3. KUKO ATSTUMAS

Kuko atstumas D; yra naudojamas regresingje analizéje, reikSmingoms iSskirtims nepriklausomy
kintamyjy rinkiniuose surasti. Kitaip tariant tai yra buidas identifikuoti taskus, kurie neigiamai veikia
jasy regresijos modelj. Sis rodiklis yra kombinacija susidedanti i§ kiekvienos reikimés jtakos ir

liekanos reikSmiy. Kuo didesné jtaka ir liekana tuo didesnis Kuko atstumas.

L

Cook's D

SUBJIECT

1.2 pav. Kuko atstumas

e Pagrindiné taisyklé yra tokia, kad jeigu stebéjimo Kuko atstumas daugiau nei tris kartus
virSija vidurkj, tas stebéjimas yra iSskirtis.

e Kitas pozitris ] Kuko atstumg yra toks, kad kiekvienas taskas, kurio Kuko atstumas
virSija 4/n, kur n yra stebéjimy skaicius, yra i$skirtis.

o Kiti autoriai siiilo, kad kiekviena didel¢ D; turi buti iStirta. Bet kiek didelé yra per didelé?
Egzistuoja sutarimas, kad D; didesnis negu 1 rodo jtakingg reikSme, bet galima atidziau
pazitreéti ir ] taSkus su didesne negu 0.5 reikSme. Taip pat reikéty atidziau pazitréti ir |

kiekvieng reikSme, kuri stipriai i$siskiria i§ aplinkiniy.

Jeigu gaunate labai daug tasky su didele D;j tai gali reiksti, kad turite problemy su visu regresiniu
modeliu. Techniskai Kuko atstumas yra skai¢iuojamas iSimant 1 — tajj steb&jima 1§ regresinio modelio
ir perskai¢iuojant visg modelj. Taip surandama kiek kiekviena reikSmé regresijos modelyje, pasikeicia

kai I — toji reikSmé yra pasalinta. Kuko atstumo apskaiciavimo formulé atrodo taip:


http://www.statisticshowto.com/wp-content/uploads/2014/12/cooks-distance.png

Y —Yi)?
p MSE '

cia:

- yjyraj — toji pritaikyta reikSme.

- Yi) yra j — toji pritaikyto modelio reik§mé, kai modelis nejtraukia i — tojo stebé&jimo.
- MSE yra vidutiné kvadratin¢ paklaida.

- p parodo kiek i$ viso yra koeficienty regresiniame modelyje.

18

(1.12)
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1.4. ATRAMINIU VEKTORIU REGRESIJA

Atraminiy vektoriy regresija yra labai specifiska algoritmy klasé, ja apraSo branduoliy
naudojimas, lokaliy minimumy nebuvimas, atraminiy vektoriy skaicius ir t.t.

Atraminius vektorius atrado Vladimiras Vapnikas kartu su savo bendradarbiais 1992 metais.
Atraminiy vektoriy analizé iSpopuliaréjo tik po trijy mety 1995. IS pradziy daugiausiai ji buvo
naudojama kintamyjy klasifikacijai.

Atraminiy vektoriy masina gali biiti tatkom ne tik su klasifikacija susijusioms problemoms
spresti, bet ir regresiniams modeliams kurti. Tai darom tokiu budu: tiesinio mokymosi masina
iSlanksto netiesing funkcija, projektuodama ja daugiadimensinio branduolio paveikty savybiy erdvéje.
Sistemos talpa yra kontroliuojama naudojant parametrus, kurie nepriklauso nuo savybiy erdvés
dimensijos. Kaip ir klasifikavime yra siekiama optimizuoti taisyklés, kuria paraSome regresija, ribas.
Tai daroma remiantis baudos funkcija, kuri ignoruoja klaidas, esanéias tam tikrose ribose nuo tikrosios
reikSmes. Tokio tipo funkcijos dazniausiai yra vadinamos epsilon intensyvumo baudos funkcijomis.
Zemiau esantis paveikslélis vaizduoja vienos dimensijos tiesing regresija su epsilon intensyvumo
juosta. Kintamieji parodo apmokomuyjy tasky klaidy kainas. Kainos yra lygios 0 kai taskai patenka ]

epsilon zona.

1.3 pav. Tiesiné regresija su epsilon plo¢io zona



Zemiau esantis paveikslélis parodo panasia situacija tik su netiesine regresija.

1}

K3

1.4 pav. Netiesiné regresija su epsilon plo¢io zona
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Viena svarbiausiy idéjy atraminiy vektoriy klasifikavime ir regresijoje yra tai, kad ieskodami

minimumo egzistavima ir tuo pa¢iu metu optimizuojame patikimg duomeny apra§ymo taisykle.

atsakymo galime ignoruoti tam tikro dydzio klaidas ir tai mums duoda labai didelius pranasumus

skaiiavimy prasme. Naudojant epsilon intensyvumo baudos funkcija mes uZtikriname globalaus

SVM regresijoje pradinis duomeny rinkinys x yra suprojektuojamas ;| m — dimensing savybiy

Kur gj(x), j = 1,...,m Zymi netiesiniy transformacijy rinkinj, o b yra poslinkio dydis.

savybiy erdvéje. Naudojant matematinj Zymeéjima, tiesinis modelis f(x, ®) uZraSomas taip:

Flxw) =S o,g,(x) +b
J=1

5 5% o
4 pe
e, s
I SEF ;
H2E i
t e fal
TR i
4 PR
| o5 o]
R
1.5 pav. Pradiniu duomenuy netiesiné projekcija i daugiamate savybiu erdve

erdve. Tai daroma naudojant fiksuota projektavima, ir tada tiesinis modelis yra sukuriamas S$ioje

(1.13)
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Duomeny vertinimo kokybé yra nustatoma naudojant baudos nuostoliy funkcija L(y,f(X, ® )).

Atraminiy vektoriy regresija naudoja nauja nuostoliy funkcijg, kuri vadinasi epsilon intensyvumo

nuostoliy funkcija:

L;(J’=f(x,m}}={ 0 Fly-Fflxan|se

|y - Ffilx,w)|-¢ otherwise (1.14)

Empiriné rizika yra:

Ry (@) = 524 s, f (%, @) s
i=1 1.15

SVM regresija atlieka tiesing regresija daugiadimensingje savybiy erdvéje naudodama epsilon

2
intensyvius nuostolius ir tuo pac¢iu metu bando minimizuoti le ™ 1a galime aprasyti jvesdami

laisvuosius kintamuosius by i=l. , Ju pagalba iSmatuosime apmokymo imties tasky, kurie
nepatenka j epsilon zong, dispersija. Tokiu biidu SVM regresija galésime suformuluoti kaip zemiau

esancios funkcijos minimizavima:

1 z .
Slelf +C2 &+ &)
min i-1 (1.16)

v Sy et
Jxp @) -y Letd;
LE 2 0d=1,,
ot L G085 204 : (1.17)
Si optimizacijos problema gali biiti paversta j dvilypj uzdavinj ir jo sprendinys randamas taip:

Mrr

Jix) = Z("—z:‘ —a; ) K (x;,x)
i1

gl £ . A
S.t.D_a’ _C,D_Eﬁ! _C’

(1.18)
Kur ng, yra atraminiy vektoriy skai€ius o branduolio funkcija atrodo taip:
Kixx;) = ZE; (x)g,; (x;)
i1 (1.19)

Support Vector Machine for Regression - Radial Basis Kermnel
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1.6 pav. SVM regresijos atvejis. Epsilon ribos yra pazymétos zaliomis linijomis, o mélyni

taskai Zymi pradinius duomenis

Yra zinoma, kad SVM tikslumas priklauso nuo gero meta parametry C ir epsilon parinkimo. SVM
modelio sudétingumas priklauso nuo abiejy anks¢iau minéty parametry. Parametras C nustato santykj
tarp metodo sudétingumo ir laipsnj iki kurio dispersijos didesnés uz epsilon dar yra toleruojamos
optimizacijos formulavime. Jei C reik§mé yra per didelé , tada bandome minimizuoti empiring rizika ,
nekreipiant démesio ] modelio sudétingumo dalj optimizacijos formulavime.

Parametras & valdo & - intensyvumo zony plotj, kurios yra naudojamos apmokyti modelj
apmokomajai imciai. & reikSmé gali paveikti atraminiy vektoriy skaiCiy, kuris bus naudojamas
konstruojant regresijos funkcijg. Kuo & didesnis tuo maziau atraminiy vektoriy modelis naudos.
Taciau didelés £reikSmeés gali lemti labai jau apytikslius paskaiciavimus, kitaip tariant modelis maziau

atspindés imties savybes.

Support Veclor Machine for Regression - Radial Basis Kernel

1.7 pav. SVM regresijos atvejis. Epsilon ribos yra pazymétos Zaliomis linijomis, o mélyni

taskai Zymi pradinius duomenis

Auksciau matomame paveikslélyje 1 modelj yra jtraukiama naujy reikSmiy. Kadangi kai kurios
reikSmés i§ naujai jvesty atsidiiré uz epsilon riby, regresijos funkcija Siek tiek pasikeicia. D¢l Sios

priezasties kai kurio senosios reik§més nebepatenka j epsilon ribas.
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TS
_ "y :
Support Vector Machine for Regression - Radial Basis Kernel

1.8 pav. SVM regresijos atvejis. Epsilon ribos yra pazymétos Zaliomis linijomis, o mélyni

taskai Zymi imties taskus

Auks¢iau matomame paveikslélyje j modelj yra jtraukiama naujy reikSmiy. Kadangi visos

reikSmeés yra epsilon ribose, dél Sios priezasties modelis visiSkai nepakinta.
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1.5. KELI PAPRASTI PROGNOZAVIMO METODAI

Kai kurie prognozavimo metodai yra labai paprasti ir stebétinai efektyviis. Zemiau apZvelgsiu tris,

kuriuos naudosime kaip etalong kitiems prognozavimo metodams.

1.5.1.VIDURKIO METODAS

Siame metode visos reikSmes, kurias iSprognozuojame turi vienodas reikSmes ir jos yra lygios

miusy turimos imties vidurkiui. Taigi savo imt} pazymeésime yij,...,yT, tada misy prognozé atrodys taip:

j =y = +---+ T.
Yrinr = Y (11 yr)/ (1.20)

Cia Jrenr reidkia yren jvertj remiantis yi,...,yT. Nors mes ir naudojome laiko eilu¢iy zyméjima, Sis
metodas gali bliti naudojamas prognozuoti ir reik§méms, kuriy néra misy duomenyse. Kiti du metodai

bus tinkami tik laiko eilutéms prognozuoti.

1.5.2.NAIVUS METODAS

Sis metodas yra tinkamas tik laiko eiludiy prognozéms atlikti. Visi spéjimai papras¢iausiai yra
lygiis paskutiniai turimy duomeny reikSmei. Taigi visos ateities prognozés yra lygios Y, jeigu Yt yra
paskutinio stebéjimo reik§mé. Sis metodas veikia labai gerai su daugeliu ekonominiy ir finansiniy

laiko eiluciy.
1.5.3.PASLANKUS METODAS

Sis metodas leidzia prognozéms didéti arba mazéti kintant laikui, to kitimo dydis yra lygus

vidutiniam kitimui pradiniuose duomenyse. Taigi prognoze periodui T + h yra uZraSoma tokiu budu:

T
h yr — 1
LI SR S €l A}
yr+ gy 2 (e —w-1) =y T3
t=2 (1.21)
Paprastai kalbant Sis metodas tiesiog sujungia pirmg ir paskutinj imties taSkus, toliau

ekstrapoliuodamas tg tiese ] ateit;.
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1.6. AUTOREGRESINIAI MODELIAI

AR metodologija bando apraSyti stacionarios laiko eilutés judé¢jimg naudojant funkcijg su taip
vadinamais autoregresyviais ir slenkandio vidurkio parametrais. Sie parametrai Zymimi
AR(autoregresiniai) ir MA(slenkantys vidurkiai). AR modelis su vienu parametru gali buti uzraSomas
taip:

X(t) = A1) * X(t-1) + E(t) (1.22)
kur X(t) = tiriama laiko eiluté
A(1) = pirmos eilés autoregresyvus parametras
X(t-1) = laiko eilutés reik§mé ankstesniame periode
E(t) = modelio paklaida
Sis zyméjimas reiskia, kad kiekviena X(t) reikimé gali buti iSreik$ta tam tikromis jos ankstesnés
reik§més X(t-1) reikSmémis ir tam tikromis nepaaisSkinamomis atsitiktinémis paklaidomis E(t). Jei
apskaicivota A(1) reikSmeé buvo 0.30 tai dabartiné laiko eilutés reikSmé bus 30% susijusi su savo
reik§me prie$ vieng perioda. Zinoma eiluté gali biti susijusi ir su daugiau nei viena praeities reikime
Pavyzdziui:

X(1) = A(1) * X(t-1) + A(2) * X(t-2) + E(t) (1.23)

Tai rodo, kad dabartiné laiko eilutés reik§mé yra dviejy paskutiniy reik§miy kombinacija, X(t-1) ir X(t-
2), plius kelios atsitiktinés paklaidos E(t). Miisy modelis tada biity antros eilés autoregresyvus modelis.
Kita Box-Jenkins modelio riiSis yra vadinama slenkancio vidurkio modeliu. Nors §is modelis ir atrodo
labai panaSus ; AR modelj, jy principai gan stipriai skiriasi. Slenkan¢io vidurkio parametrai yra
priklausomi tik nuo to kas atsitiko periode t su atsitiktinémis paklaidomis praéjusiuose E(t-1), E(t-2) ir
t.t. PrieSingai nei autoregresyviuose modeliuose kur viskas priklauso nuo X(t-1), X(t-2), X(t-3).
Slenkancio vidurkio modelis su vienu MA gali buti uzrasytas taip:

X(t) =-B(1) * E(t-1) + E(t) (1.24)
B(1) yra vadinamas pirmos eilés slenkanciu vidurkiu. Minuso zenklas priekyje yra naudojamas tik dél
patogumo ir yra automatiskai vaizduojamas daugumoje kompiuteriniy programy. Auks$ciau esantis
modelis tiesiog teigia, kad kiekviena X(t) reikSmé yra tiesiogiai susijusi tik su periodo E(t-1)
atsitiktinémis paklaidomis ir su dabartinio periodo paklaida E(t). Kaip ir autoregresyviame modelyje
slenkancio vidurkio modelis gali biiti papildytas iki aukStesnés eilés struktiiry, kurios atspindéty

skirtingas kombinacijas ir slenkancio vidurkio ilgius.
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1.6. ARIMA MODELIS

Stacionarios laiko eilutés prognozavimo lygties lagai yra vadinami autoregresyvumu. Prognozavimo
paklaidy lagai yra vadinami slenkanciu vidurkiu, o laiko eilutés, kurias reikia diferencijuoti, kad jos
tapty stacionariomis, yra vadinamos integruotomis stacionarios laiko eilutés versijomis. Kintancio
zingsnio, atsitiktinio trendo, autoregresiniai modeliai ir eksponentinio glodinimo modeliai yra
specialiis arima modelio atvejai. Tarkime turime tokj "ARIMA(p,d,q)" ne sezoninj ARIMA model;.

Parametrai p, d ir q turi tokias reikSmes:

e p yra autoregresyviy israisky skaicius,
e d yra ne sezoniniy diferencijacijy skaicius, kurio reikia stacionarumui pasiekti,

e ( parodo kiek prognozés lygtyje bus atsiliekanciy prognozés paklaidy.

Taigi sukonstruokime prognozavimo lygti. Pirmiausia raide y pazymékime Y skirtuma, kuris reiskia:

Jeid=0: y; = Y;
Jei d=1: Vi = Yi- Y
Jei d=2: Vi = (Yt - Yt—l) - (Yt—l - Yt—2) = Yi-2Ye1 + Yio

Verta pastebéti, kad antras Y néra skirtumas pies 2 periodus buvusia reik§me. Teisingiau tai yra pirmo

skirtumo skirtumas. Tai atitinka antros eilés i§vestine.
Bendroji y prognozavimo lygtis yra uZraSoma taip:
§’t = u+t ¢1 Veq t...t ¢p Ytp - 016¢1 -...- Oqet_q (125)

Cia slenkancio vidurkio parametras 6 yra apibréziamas taip, kad jo Zenklai yra neigiami. Taip yra dél
taisklés, kurig iSrado Box ir Jenkins. Kai kurie autoriai ir programos (taip pat ir ,,R*) Siuos koeficientus
laiko teigiamais. Kai naudojame realius skaicius §i dviprasmyb¢ iSnyksta, taciau yra svarbu prisiminti,

kad reikia pasitikrinti, kurig forma jiisy programa naudoja kai jis skaitote iSvestis.
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1.7.“BOX-COX“ TRANSFORMACIJA

Dauguma statistiniy testy ir intervaly remiasi normalumo prielaida. Normalumo prielaida daznai
lemia daug paprastesnius testus, aiSkesnj matematinj interpretavimg ir stiprumg, prieSingai nei testai
neturintys normalumo prielaidos. Deja daugelis realiy duomeny néra bent apytiksliai pasiskirste pagal
normalyjj désnj. Taciau panaudojus tinkamg transformacija galime gauti duomeny rinkinj, kuris yra
labai artimas normaliai pasiskirs¢iusiam duomeny rinkiniui. Tai padidina normalumo prielaida
paremty testy tinkamuma ir naudinguma.

Box — Cox transformacija yra labai naudinga transformacijy Seima. Minétoji transformacija yra
apibréziama taip:

T(Y)=(YA-1)/A (1.26)
¢ia Y yra atsako kintamasis, 0 A yra transformacijos parametras. Kai A = 0, yra tiesiog randamas
duomeny logaritmas ir nenaudojama auk$¢iau esanti formulé. Turint konkrecig Box — CoX
transformacija, kokia yra apibrézta auk$éiau yra pravartu apsibrézti rodiklj, kuriuo bus galima
iSmatuoti po transformacijos pasikeitusiy duomeny normalumg. Vienas i§ budy yra apskaiciuoti
normalaus tikimybinio grafiko, koreliacijos koeficientus. Koreliacija gali bati skai¢iuojama tarp
kintamojo esancio vertikalioje grafiko aSyje ir tarp kintamojo esan¢io horizontalioje grafiko aSyje.

Toks koreliacijos rodiklis yra labai patogus tiesiSkumo jvertis.
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1.8. NEURONINIU TINKLUY AUTOREGRESIJA

Kai turime laiko eilutés duomenis tai galime praeities periody reikSmes panaudoti kaip neuroninio
tinklo jvestis. Taip kaip praeities reikSmés yra naudojamos tiesinés autoregresijos modelyje, taip pat

jas galime panaudoti ir neuroniniy tinkle autoregresijoje.

Apzvelgsiu tik neuroninius tinklus su vienu pasléptu neurony sluoksniu ir naudosiu zyméjima
NNAR(p,k), kuris reiskia, kad modelj sudaro p praeities reikSmiy ir k mazgy pasléptame sluoksnyje.
Pavyzdziui, modelis NNAR(9,5) yra neuroninis tinklas su paskutinémis devyniomis reikSmémis
(Ye1,Yi2s- -5 Yeo(Ye1,Ye2,...,¥i-9), kurios yra naudojamos kaip jvesties reikSmeés prognozuoti Yt ir su 5

neuronais pasléptame sluoksnyje. Modelis NNAR (p,0) yra ekvivalentus ARIMA(p,0,0) modeliui tik
be stacionarumg uztikrinan¢iy parametry apribojimy. Sezoniniams duomenims yra naudinga pridéti

vienu sezonu atsiliekantj stebéjima. Pavyzdziui modelis NNAR(3,1,2)12 turi

jvestis  Yi1, Yi2, Yisir Ye12 bei 2 neuronus pasléptame sluoksnyje. Kitaip tariant modelis
NNAR(P,P,k)m turi jvestis  (Ye1,Yi2,...,Yt-=P,Yt=M,Yiom,Yi-pm) ir K neurony pasleptame
sluoksnyje. Modelis NNAR(p,P,0)m yra ekvivalentus ARIMA(p,0,0)(P,0,0)m modeliui tik be
stacionarumg uztikrinanciy parametry apribojimy.

Funkcija nnetar() pritaiko NNAR(P,P,k)m modelj. Jei p ir P reiksmiy nenurodome jos

automatiSkai yra parenkamos. Ne sezoninéms laiko eilutéms numatytosios reikSmeés yra lygios
optimaliam praeities reikSmiy skaiCiui (remiantis AIC kriterijumi) tiesiniam AR(p) modeliui.
Sezoninéms laiko eilutéms numatytosios reikSmeés yra: P = 1, o p parenkama 1§ optimalaus tiesinio
modelio pritaikyto sezoniskai paveiktiems duomenims. Jei k néra apibrézta ji apskai¢iuojama pagal

tokig formule:

k=(p+P+1)/2 (127

Cia k yra suapvalintai iki artimiausio sveiko skaiCiaus.
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1.9. KITU PASAULYJE TAIKOMU PROGNOZAVIMO METODU APZVALGA

Vektoriniai laiko eilu¢iy metodai yra naudojami tiriant daugiamates laiko eilutes. Sis metodas
nuo vienmaciy laiko eiluciy skiriasi tuo, kad kintamieji yra jvertinami naudojant tiek savo, tiek kity
kintamyjy pracities rezultatus. Galime sudaryti modelj tiek tarp priklausomy, tiek tarp nepriklausomy
kintamyjy. Taip daug efektyviau panaudojame sarySius tarp skirtingy kintamyjy, sumazinamas
prielaidy skai¢ius bei panaudojama platesné informacija. Vektorinés autoregresijos modelyje esantys
Kintamieji yra apraSomi naudojant jy paciy ir kity sistemos kintamyjy vélavimy tiesinés regresinés
funkcijos. p — eilés vektoriné autoregresija zymime VAR(p) ir matematiskai iSreiSkiame tokiu btdu:

Ve =CH+ Ay i+ € (1.28)

Cia y, - n dimensijos kintamyjy vektorius, ¢ — n dimensijos konstanty vektorius, A; - kvadratinés
n X n paklaidy vienalaikiy kovariacijy ir parametry matricos, kai i = 1, ...,p, p — autoregresijos cilé,
€; — baltojo triuk§mo paklaidy vektorius.

Kiekvienas VAR(p) turi kelis savo pavidalus, pavyzdziui: VAR(1) pavidalu naudojant kintamyjy
perzyméjimg. Taip pat be esminio informacijos praradimo galima iSanalizuoti paprastesnj model;.

Jeigu turime bendra VAR(p) modelio israiska, ja galima uzrasyti zemiau pateikta forma:

Ve =+ AP+ & (1.29)
Ve ¢, € A A
Cage=| 75 |e=(0)e=(2) A= I 0 o
Vt-p+1 O O O . O

Sioje israiskoje galime pastebéti, kad pirmoji vektoriy ir matricy eiluté yra ekvivalenti VAR(p),

o likusieji nariai uztikrina kairés ir deSinés formos lygybés adekvatuma.
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2.1. DUOMENU APDOROJIMAS IR VIZUALIZACIJA
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Taigi turime du failus, kuriuose yra mums reikalingi duomenys. Darbo pradzioje turime sujungti

Siuos duomeny rinkinius j vieng. Ta padarysime naudodami programg ,,Microsoft Excel® ir jos

funkcija VIookup. Sujungus Siuos du duomeny masyvus, gautas rezultatas atrodys taip:

eilnr data
1 2009-01
2 2009-01
3 2009-01
4 2009-01
5 2009-01
& 2009-01
7 2009-01
8 2009-01

Temp Precipitation Wind_spd Wind_diiviso

-04 12 -85
-05 10 -10.4
-05 12 -B.6
-05 13 -7.9
-05 14 1.6
-05 15 -74
-05 16 -1.3
-06 09 -0.3

0 2
3.3
39
42
42
45
48
8.5

Lo e R e R e Y e Y e Y e

2.1 pav. Duomeny fragmentas

51
145
152
151
158
le7
171
240

E=RE R =]

14
24
20

Toliau galime pavaizduoti turimus duomenis grafiskai, kad galétume geriau susipazinti su jy

pasiskirstymu laike.

1000

800
|

|5 viso suzieduota

2009-01-04 12 2009-08-31 11 2010-05-08 08 2010-09-06 14 2011-04-08 12 2011-08-18 13 2012-04-27 09 2012-09-2713 2013-05-1517 2013-09-28 16

Data

2.2 pav. Duomenys atvaizduoti grafiskai

I$ Sio grafiko galime matyti, kad duomenys yra stipriai paveikti sezoniSkumo faktoriaus. Tali

galime pagristi tuo, kad pauks¢iy migracija suaktyvéja geguzés, birzelio ir rugse¢jo, spalio ménesiais.

Ziemos ménesiais migracija pasidaro Zzymiai pasyvesné. Toliau, bandysime susidaryti aiskesnj vaizda

apie nepriklausomus kintamuosius, kuriais remiantis bandysime prognozuoti priklausomg kintamajj

t.y. suzieduoty pauksciy skaiciy.
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2.2. REGRESINIO MODELIO KURIMAS

Pries pradédami regresinio modelio kiirimg i§ imties bandysime pasalinti iSskirtis. PaSalinus

iSskirtis turétume sukurti tiksliau prognozuojanti modelj. ISskirtys yra viena i§ daugelio problemy i

kurig turime atsizvelgti kurdami regresinius modelius. Taip pat svarbu jsitikinti, kad turimoje imtyje

néra trukstamy ar klaidingy reik§miy. ISskirtims nustatyti naudosime Kuko atstumg (Cooks distance).

Kadangi suzieduoty pauksciy skaicius koncentruojasi aplink zemas vertes ir negalima biiti neigiamas,

galima iSkart nuspéti kad iSskirtys bus tik per didelés reikSmés. Kad modelis kuo geriau atitikty realig

situacijg paSalinsime tik labai stipriai iSsiskiriancias reikSmes t.y reikSmes, kuriy Kuko distancija

virSys  0,016. Suskaic¢iavus Kuko distancijos reikSmes kiekvienam steb¢jimui, jas grafiSkai

pavaizduojame naudodami plot funkcija. Kaip jau anks¢iau minéjau pasalinsime tik stebéjimus, kuriy

Kuko distancijos reik§mé virSys 0,016. Kuko distancijy grafikas atrodo taip:

cooksd
0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035

0.000

1880
1389
1689
1881
1864
1847
* *
*
* * o
* o * *
x o
* *
*#e * * :**,\i*
** * *F * % :,9’ %

500 1000 1500 2000
Stebéjimo numeris

2.4 pav. Kuko distancija kiekvienam stebéjimui

Paveikslélyje numeris 2.4, raudona linija Zymi anksciau pasirinktg tolerancijos riba, kuri yra lygi

0,016. Tai gi matome, kad $ig ribg virSija 6 steb&jimai. Skai¢iai esantys ant tasky atitinkanciy tuos

steb¢jimus reiskia stebéjimo numerj. Taigi stebéjimus, kuriy eilés numeriai yra tokie:

1599
1829
1830
1831
1832
1847
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o 1864.

Surandame duomeny rinkinyje $iuos jrasus ir jy reikSmes pakei¢iame $alia reikSmiy vidurkiu.
Taigi 1599 — tame jrase suzieduoty paukséiy skaic¢ius yra 800, o kaimyniniai jrasai turi reik§mes 473 ir
591, todél 1599 — am jrasui priskiriame reikSmg:

(473 +591)/2=532.

Toliau turime keturias i8S eilés einancias iSskirtis t.y 1829, 1830, 1831 ir 1832. Surandame Siems
keturiems jrasams kaimyninius jraSus, kuriy reik§més yra lygios: 327 ir 108. Tada visiems keturiems
steb¢jimams priskiriame naujas reikSmes, kurias apskai¢iuojame taip:

(327+108)/2=217.5

Atitinkamai Siuos veiksmus pakartojame su 1847 — tu ir 1867 — tu steb¢jimu. Pataisyti paukséiy

ziedavimo duomenys atrodo taip:
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0 500 1000 1500 2000
Stebéjimo numeris
2.5 pav. Imtis su paSalintomis iSskirtimis

IS paveikslélio nr 2.5 galima nesunkiai pastebéti, kad tarp miisy kintamyjy neegzistuoja stiprus tiesinis
rySys, todél negalésime taikyti tiesinés regresijos. Siam duomeny rinkiniui paméginsime sukurti
atraminiy vektoriy regresijos modelj (support vector regression). Kad sukurtume atraminiy vektoriy
modelj su “R” mums prireiks paketo €1071. Prie§ pradedant darbg reikia nepamirSti parsisiysti ar
uzsikrauti(jei jis jau buvo parsiystas) §j paketa. Programoje “R” tai padaroma su komanda library.
Paciam modeliui sukurti naudosime funkcijg svm. | modelj jtrauksime 5 rodiklius:

1. Vgjo greitis

2. Oro temperatiira

3. Véjo kryptis
4. Drégnumas
5

Mety diena kai steb&jimas buvo fiksuotas
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Modelio sukiirimo kodas atrodo taip:
model <- svm(viso ~ Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Met_Diena kernel= "radial", data)
Modelio tikslumui patikrinti naudosime viduting kvadrating paklaida (root mean square error(rmse)).

Sukursime savo funkcijg vidutinei kvadratinei paklaidai apskaiciuoti, ji atrodys taip:

rmse <- function(error)
{ sqgrt(mean(error"2))}

Pasinaudodami $ia funkcija suskai¢iuojame miisy sukurt modelio paklaida. Ji yra lygi: 68.48. Tokia
paklaida gaunasi naudojant numatytuosius metodo parametrus. Ar galima paklaidg sumazinti? Tai
padaryti bandysime parinkdami geresnius parametrus modeliui. Dabartiniame misy pavyzdyje mes
atlikome epsilon regresija, nes nenustatéme jokios epsilon(€) reik§més, todél regresija buvo sukurta
naudojant reikSme 0.1. Taip pat modelyje dar yra kainos parametras, kurj galima keisti norint iSvengti
persotinimo. Procesas, kurio metu mes parinksime $iuos parametrus yra vadinamas hyperparametrine
optimizacija arba modelio parinkimu. Standartiskai tai atlickama darant tinklelio paieska. Tai reiSkia,
kad mes apmokysime daug modeliy skirtingoms epsilon ir kainos reik§miy kombinacijoms ir i§ gauty
rezultaty pasirinksime geriausig. Epsilon bandysime reik$mes i$ intervale [0;1]. Reik§més didés po 0.1.
Kainai parinksime dvejeto laispniy reikSmes, kai laipsnio rodiklis kinta intervale: [1;9]. Tinklelio

paieskos programinis kodas atrodo taip:

tuneResult<-tune(svm,viso~Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Metu_diena, data = data,
ranges = list(epsilon = seq(0,1,0.1), cost = 2*(2:9))

Gauti rezultatai parodé, kad maziausia paklaida gaunama kai epsilon yra lygus 0.4, o metodo kaina
lygi 80. Su tokiomis parametry reik§mémis vidutiné kvadratiné paklaida yra lygi 49.93. Primenu, kad
su numatytaisiais parametrais vidutiné kvadratiné paklaida buvo 68.48. Taigi mes Siek tiek pagerinome
savo modelj.

Zemiau esandiame paveikslélyje 2.6 galime pamatyti grafiskai atvaizduota tinklelio paieskos
rezultaty. Siame paveikslélyje galima matyti, kad tuo regionas yra tamsesnis, tuo geresnis miisy
modelis (nes rmse yra arCiau nulio tamsesniuose regionuose). Tai reiskia, kad galime pabandyti dar
vieng tinklelio paieska, tik §j kartg jg atliksime siauresniame intervale. Paveikslélyje tamsiausiag spalva

matome Kkai epsilon yra tarp 0.3 ir 0.5, 0 metodo kaina tarp 20 ir 120.



cost

Performance of ‘'svim'

200

7500
400

7000
300

6500
200
100 6000

2500

0.0 02 04 0.6 08 1.0

epsilon

2.6 pav. Tinklelio paieskos grafinis vaizdas

Taigi sekan¢iame etape susiaurinsime paieSka tamsesn¢je. Gautas rezultatas atrodo taip:

cost

Performance of ‘svm'
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2.7 pav. Siauresnés tinklelio paieSkos grafinis vaizdas

Susiaurinta paieska parodé, kad maziausia paklaidg gauname kai epsilon yra 0.43, o metodo
kaina 35. Jstacius $ias reikSmes viduting kvadrating paklaidg gauname 46.96. Tai gan nemazas pokytis
nuo pradings vertes, kuri buvo: 68.48.

Norint dar atidziau iStirti §] metoda reikia jam atlikti kryzminj patikrinimg. Tai yra apmokyti
modelius 2009 — 2010 metams patikrinti su 2011 metais, apmokyti 2009 — 2011 metams patikrinti su
2012 metais ir apmokyti 2009 — 2012 metams, tada patikrinti su 2013 metais. Sj tikrinama su pilnu
mety periodu, bet pridésime ir dar kelis trumpesnius periodus, kad galétume geriau jvertinti kaip kinta

paklaidos. Visa tai atlikus apskai¢iuoti vidutines paklaidas. Zemiau galite matyti gautus rezultatus:

2.1 lentelé
Modelio paklaida po kryZminio patikrinimo
RMSE
2 paros 28.48
1000
valandy 38.68
Metai 83.58

Taigi atlike kryZzminj patikrinimg suradome metodo paklaidas prognozuojant jvairius periodus.
Neturint su kuo palyginti yra sunku vertinti Sio modelio adekvatuma, todél toliau darbe sukursime dar
kelis prognozavimo modelius, su kuriais galésime palyginti atraminiy vektoriy metodo rezultata.

GrafiSkai gauta prognoze atrodo Sitaip:

O
-

v v

Suzieduoty pauksciy skaicius
20

10
[

I | | | |
0 10 20 30 40

Stebé&jimo numeris



2.8 pav. Prognozé naudojant atraminiy vektoriy metoda
Cia raudona linija rodo tikraja reik§me, o juoda linija atlikta prognoze. Naudojant Shapiro - Wilk
statistikg patikriname ar paklaidos pasiskirs¢iusios pagal normalyjj skirstinj. Gauname, kad p = 0.06.

Taigi 95% tikimybe galime teigti, kad paklaidy skirstinys yra normalus arba gana arti jo.

37



38

2.3. LAIKO EILUCIU MODELIO KURIMAS

Toliau pabandysime sukurti pauks$c¢iy migracijos intensyvumo prognozavimo modelj naudojant
laiko eiluciy analizés metodus. Tirdami laiko eilu¢iy analizés metodus naudosime tuos pacius pauksciu
ziedavimo duomenis.

IS pradziy pradésime nuo paciy paprasciausiy metody. Tai darysime tod¢l, véliau turétume su
kuo palyginti kitus metodus. Tai gi trys patys papras¢iausi metodai yra:

e Naive (naivus) metodas yra pats paprasCiausias jis, prognozuojamam skai¢iui naujy
reikSmiy priskiria vienodas reikSmes, kurio yra lygios paskutinio stebé¢jimo reikSmei

e Drift (poslinkio) metodas sujungia pirmg ir paskuting stebéjimo reikSmes ir naujas
reikSmes gauna pratgsdamas tg linija.

e Mean (vidurkio) metodas suskaiciuoja visos laiko eilutés vidurki ir prognozuojamam
skaiCiui naujy reikSmiy priskiria vienodas reik§mes, kurios yra lygios tam vidurkiui.

Taigi panaudodami paketa forecast ir jo funkcijas sudarome prognozavimo modelius turimai

laiko eilutei su visais trimis auk$¢iau iSvardintais metodais. Rezultatus galite matyti Zemiau:

2
2 350
<
<
n 300 . §
= = Laiko eilute
] 250
Aé — Vidurkio
8 200 metodas
= e s
g 150 Haive metoda
=
"8 100 —— Dirift metodas
(7] S0

0

8250
Stebéjimo numeris 2.9 pav. Prognozés atvaizduotos grafiskai

IS grafiko galima pastebéti, kad sudarytos prognozés nelabai tiksliai atitinka misy turima laiko
eilutg, taciau kartais net Sie paprasCiausi metodai duoda gan neblogus rezultatus. Toliau modelius,
kuriuos suskursime lyginsime su $iais, jei jy rezultatai bus prastesni uz $iy trijy, nebus racionalu juos
laikyti tinkamais. Tikslesniam $iy modeliy vertinimui surasime viduting kvadrating paklaida.

1. Naivaus metodo vidutiné kvadratiné paklaida: 70.54
2. Paslankaus metodo vidutin¢é kvadratiné paklaida: 70.56
3. Vidurkio metodo vidutiné kvadratiné paklaida: 87.96

Toliau i18bandysime sudétingesnius prognozavimo metodus. Vieni populiariausiy metody laiko
eiludiy prognozavimui yra: arima ir neuroniniy tinkly. Siuos metodus pritaikysime turimai laiko
eilutei. Optimalius parametrus Siems metodams parinksime naudojant automatines funkcijas. Modelius

vertinsime pagal Akaikés koeficientg(aicc). Kadangi arima modeliai yra naudojami tik stacionarioms
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laiko eilutéms prognozuoti, 1§ pradziy iStirsiu turimos laiko eilutés stacionarumg. Stacionaruma
vertinsiu naudodamas dalin¢ auto koreliacija. Pauks¢iy stebéjimy laiko eilutés dalinés auto koreliacijos

grafikas atrodo taip:

Series X

06

Partial ACF
04

02

T T T T T
0 10 20 30 40

Lag
2.10 pav. Daliniy autokoreliacijy grafikas
Paveikslélyje numeris 2.10 matosi, kad gan daug PACF reikSmiy iSeina uz leidziamos zonos riby.
Kadangi paveikslélyje numeris 2.2 matéme, kad turima laiko eiluté¢ yra veikiama sezoniSkumo
pabadysime jai atlikti sezoninj diferencijavimg. Vienu sezonu laikysiu vienus metus. Taigi
diferencijuojant eilute i§ pirmos vieny mety reikSmés atimsiu pirmg sekan¢iy mety reikSme ir t.t.

Po diferencijavimo gautos laiko eilutés daliniy auto koreliacijy grafikas atrodo taip:
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2.11 pav. Diferencijuoty reikSmiy daliniy autokoreliaciju grafikas
Toliau prognozuosiu 48 valandy perioda, grafiskai atvaizduosiu jj ir dar paskutines 30 imties

reikSmiy.
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%* Forecasts from ARIMA(0,0,5)
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2.12 pav. Prognozés pavaizduotoes grafiskai
IS gauty grafiky gan sunku nustatyti, kuris metodas geriausiai prognozuoja turimg laiko eilute,
tod¢él pabandysiu jy tikslumg jvertinti naudojant viduting kvadrating paklaidg. IS pradziy imtj
padaliname j apmokymo imt;j ir testing imtj. Apmokymo im¢iai priskiriame 2009, 2010, 2011 ir 2012
metus. Na, o testiné imtis susidarys i$ jrasy uzfiksuoty 2013 — aisiais metais. Tada pritaikome anks¢iau
tris pavaizduotus metodus apmokomajai iméiai. Gautg rezultata pavaizduojame grafiSskai pridédami

vidurkio metodo grafika, j kiekvieng grafika jdéjau tikrasias reikSmes, kurias Zymi raudona linija.
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Forecasts from ARIMA(0,0,5)
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2.13 pav. Prognozés atvaizduotos grafiskai
Zitrint j grafikus atrodo, kad modeliai netiksliai atkartoja kreivés kryptj. Bet Zinoma i§ grafiky
sunku nustatyti, kuris metodas teisingiausiai atspindi imtj, tod¢l apskai¢iuosime, visy metody paklaidas
testinéje imtyje. Gauti rezultatai atrodo taip:
2.2 lentelé

Modeliy paklaidos testinéje imtyje

RMSE
Arima 10.495
Neuroniniy tinkly 9.969
Naivus 9.976

Pagal RMSE paklaidg geriausias yra naivus metodas. Kiti metodai nepasickia net papraséiausio
vidurkio metodo rezultato. Taciau norint jsitikinti, kad néra taip jog kuriam nors metodui tiesiog
pasiseke, patikrinkime modelius ir su apmokymo imtimi.

2.3 lentelé
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Modeliy paklaidos apmokymo imtyje

RMSE
Arima 105.77

Neuroniniy tinkly 71.62
Naivus 85.81

Galima matyti, kad neuroniniy tinkly metodas parodo geriausia RMSE rodikl] apmokymo imtyje,
taCiau testin¢je imtyje Sio modelio rezultatas buvo labai blogas. Tai reisSkia, kad modelis per daug
prisitaiké prie apmokymo imties. Apmokymo imties paklaidomis reikéty maziau pasikliauti, butent dél
anks¢iau paminétos priezasties. Kai kurie metodai puikiai atkartoja apmokomajg imtj, ta¢iau rodo
prastus rezultatus, kai juos tikriname testinéje imtyje. Lenteléje 2.3 taip pat matome, kad naivus
metodas apmokomojo imtyje irgi atrodo gan prastai, taip greiciausiai yra dél to nes testiné imtis buvo
daug mazesné uz apmokomaja. Papras¢iausi metodai dazniausiai atrodo tuo geriau kuo trumpesnj
perioda prognozuojame. Norint dar atidziau iStirti Siuos metodus reikéty atlikti jiems kryzminj
patikrinimg. Tai yra apmokyti modelius 2009 — 2010 metams patikrinti su 2011 metais, apmokyti 2009
— 2011 metams patikrinti su 2012 metais. Papildomai patikrinsiu kokias paklaidas modelis
demonstruoja jvairaus ilgio laikotarpiuose. Pasirinkau anks¢iau minéta mety perioda bei dar pridésiu

1000 valandy ir dviejy pary periodus. Tada paskaiciuosiu vidutines paklaidas, kiekviename periode.

2.4 lentelé
Modeliy paklaidos testinéje imtyje atlikus kryZminj patikrinimg
RMSE
2 paros 1000 valandy Metai
Arima 10.506 35.442 111.706
Neuroniniy tinkly | 15.743 35.485 111.481
Naivus 10.883 35.232 111.461

Taigi matome, kad prognozuojant mety perioda arima modelis net nelenkia paprasto laiko eilutés
vidurkio metodo. Todél galime daryti iSvada, kad labai ilgam laikotarpiui prognozuoti miisy sukurtas
modelis néra labai tinkamas. D¢l §ios priezasties pabandysime jj patobulinti pridedant ory stebéjimo
duomenis. Arima modelis su papildomais kintamaisiais, kurie daro jtaka laiko eilutés reikSmei yra
vadinamas ARIMAX modeliu. Taigi sukuriame ARIMAX model;j  ji jtraukdami dar ir oro salygy
duomenis. Sio modelio taip pat kaip ir kity paklaidas apskai¢iuosime prognozuodami tokj patj skaiéiy

periody ir atlikdami kryZminj patikrinimg. Gautus rezultatus matote Zemiau pateiktoje lenteléje:



Visy modeliy paklaidos testinéje imtyje atlikus kryZminj patikrinimag

RMSE

2 paros 1000 valandy Metai
Arima 10.506 35.442 111.706
Neuroniniy tinkly | 15.743 35.485 111.481
Naivus 10.883 35.232 111.461
Arimax 11.66 35.38 111.45
SVM 28.48 38.68 83.58
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2.5 lentelé

Taigi lenteléje galime matyti, kad prognozuojant 2 pary perioda geriausig rezultata pademonstruoja

arima prognozavimo metodas tai reiSkia, kad galime teigti jog jeigu norime suzinoti kiek pauksciy bus

suzieduota po dviejy dieny tg pacig valandg tai geriausiai gali nuspéti Arima modelis. Vidutiniame

laikotarpyje geriausig rezultatg pademonstravo paprasciausias naivus prognozavimo modelis. Na o

prognozuoti visy mety duomenis geriausiai tinka atraminiy vektoriy modelis.
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6270

2.14 pav. Prognozé Arimax metodu

Naudojant Shapiro - Wilk statistikg patikriname ar paklaidos pasiskirs¢iusios pagal normalyjj skirstinj.
Gauname, kad p = 4.907*10™™*. Taigi 95% tikimybe galime teigti, kad paklaidy skirstinys néra

normalus.
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ISVADOS

Sio darbo metu susipaZzinau su daug jvairiy programos ,,Excel funkcijy, kurios yra duomeny
transformacijoms atlikti. ISbandziau ir pritaikiau daug programos ,,R*“ pakety bei jiems priklausanciy
funkcijy. Darbo metu susipazinau su pauks$éiy migracijos valandiniy reikSmiy dinamika, oro salygy
stebéjimy duomenimis. Darbo metu buvo atlikta imties iSskirciy Salinimas, naudojant Kuko distancijos
charakteristikg. Pasalinus iSskirtis sukiiriau penkis metodus suzieduoty pauksc¢iy skaiciui prognozuoti.
Sukiiriau atraminiy vektoriy modelj, kuris yra paremtas kintamyjy regresija. Tada sukiiriau arima,
neuroniniy tinkly ir paprasta naivyjj modelj. Sie trys metodai priklauso laiko eilué¢iy analizés metody
klasei. Po to prie arima modelio pridéjus oro stebéjimy valandinius duomenis buvo gautas arimax
modelis. Palyginus visy $iy penkiy modeliy vidutines kvadratines paklaidas, trijuose perioduose, buvo
nustatyta, kad jeigu norime suzinoti kiek pauks¢iy bus suzieduota po dviejy dieny ta pacig valanda tai
geriausiai gali nuspéti Arima modelis su pridétomis oro saglygomis. Vidutiniame laikotarpyje geriausia
rezultatg pademonstravo paprastas, naivus modelis. Na o prognozuoti visy mety duomenis geriausiai

tinka atraminiy vektoriy modelis.
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1 PRIEDAS. PROGRAMOS KODAS

Arimax procediura:
library(forecast)
data<- read.table("Galutinis.csv", sep=";", header=T)
data<-data[-c(8313:10390),]
data<-data[-c(4157:10390),]
test<-data[c(4157:6234),]
test<-test[-c(1001:2078),]
test<-test[-c(49:1000),]
xreg <- chind(Temp=diff(data$Temp,2078),
Precipitation=diff(data$Precipitation,2078),
Wind_spd=diff(data$Wind_spd,2078),
Wind_dir=diff(data$Wind_dir,2078))
xreg_test <- chind(Temp=test$Temp,
Precipitation=test$Precipitation,
Wind_spd=test$Wind_spd,

Wind_dir=test$Wind_dir)
lam <- BoxCox.lambda(data$viso)
diffed<-diff(data$viso,2078)
viso <- ts(diffed)
modArima <- auto.arima(viso, xreg=xreg,lambda=lam)
forcasted_arima <- forecast.Arima(modArima , h=14)
predictedY <- predict(modArima , newxreg=xreg_test)
rmse <- function(error)
{

sqrt(mean(error"2))
}
error <- test$viso - predictedY$pred
svrPredictionRMSE <- rmse(error)
svrPredictionRMSE
plot(predictedY $pred)
SVM PROCEDURA
data<- read.table(""one_year.csv", sep=";", header=T)
library(e1071)
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model <- svm(viso ~
Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Menuo+Diena+Valanda,epsilon = 0.4, cost = 152,
data=data)

model <- svm(viso ~

Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Menuo+Diena+Valanda,data=data,epsilon =0.39, cost
152)

tuneResult <- tune(svm,viso ~

Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Menuo+Diena+Valanda,data=data, epsilon =0.32, cost
142)

tuneResult <- tune(svm,viso ~

Temp+Wind_dir+Wind_spd+Precipitation+Menuo+Diena+Valanda,data=data, ranges = list(epsilon
seq(0.37,0.41,0.01), cost = seq(149,153,1)))

print(tuneResult)

plot(tuneResult)

ranges = list(epsilon = seq(0,0.1,0.1), cost = 2/*(2:9))

summary(model)

predictedY <- predict(model, data)

par(mfrow=c(2,2))

plot(predictedY)

plot(data$Temp,data$viso, xlab="Temperatura", ylab="Su, ieduota")

plot(data$Wind_spd,data$viso, xlab="Vejo greitis", ylab="Su, ieduota")

plot(dataSWind_dir,data$viso, xlab="Vejo kryptis", ylab="Su, ieduota")

plot(data$Precipitation,data$viso, xlab="Krituliai", ylab="Su, ieduota")

points(data$viso, predictedY, col = "red", pch=4)

rmse <- function(error)

{

sqrt(mean(error"2))

}

error <- data$viso - predictedY

svrPredictionRMSE <- rmse(error)

svrPredictionRMSE

data$Precipitation<-log(data$Precipitation)

datal<- read.table("Datal.csv", sep=",", header=T)

data2<- read.table("Data2.csv", sep=",", header=T)

data$wind_dir<-as.factor(data$wind_dir)
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data.Im <- Im( viso ~ Wind_dir + Wind_spd + Temp + Precipitation+Menuo+Diena+Valanda,
data=data)

summary(data.lm)

data.Im2 <- Im( viso ~ Wind_spd + Precipitation, data=data)

summary(data.Im2)

plot ( resid ( data.Im )~ fitted ( data.Im ) , xlab ="

Fitted values ", ylab =" Residuals ", main ="

Original Data ™)

par(mfrow=c(2,2))

cooksd <- cooks.distance(mod)

plot(cooksd, pch="*", cex=2, main="Influential Obs by Cooks distance™) # plot cook's distance

abline(h = 0.004, col="red")

text(x=1:length(cooksd)+1, y=cooksd, labels=ifelse(cooksd>0.004,names(cooksd),"),
col="red")

influential<-[4*mean(cooksd, na.rm=T))])0

plot(density(data$viso));plot(density(data$wWind_spd));plot(density(data$Precipitation));

plot(density(data$Temp))

shapiro.test(data$Wind_dir);  shapiro.test(data$Wind_spd);  shapiro.test(data$Precipitation);
shapiro.test(data$Temp)

Laiko eiluciy procediros:

data<- read.table("dieniniai.csv", sep=",", header=T)

#library("strucchange")

#library("tsoutliers")

library("forecast")

plot(data$viso,range = 100)

drift<-rwf(data$viso, 20, drift=TRUE,lambda=0.1)

plot(tail(drift$x,30), xlim=c(0, 1650), ylim=c(0,300))

drift<-rwf(data$viso, 20, drift=TRUE,lambda=0.1)

mean.fit<-meanf(data$viso,h=30)

naive.fit<-rwf(data$viso,h=30)

drift.fit<-drift$fitted

fit<-ets(data$viso)#Auto
seas_exp<-ses(data$viso, h=30, alpha=0.1, initial="simple")#seasonal exponential
lam <- BoxCox.lambda(dat$viso) # = 0.131
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fit <- ets(data$viso, additive=TRUE, lambda=lam)

x<-dat$viso

mod_arima <- auto.arima(X, ic="aicc'’, stepwise=FALSE, lambda=lam)
mod_exponential <- ets(x, ic="aicc', restrict=FALSE, lambda=lam)
mod_neural <- nnetar(x, p=12, size=25)

par(mfrow=c(3, 1))

plot(forecast(mod_arima, 14), include=20)
plot(forecast(mod_exponential, 14), include=20)

plot(forecast(mod_neural, 14), include=20)

dat <- read.csv("dieniniai.csv", sep=",", header=T)
X <- ts(dat$viso, frequency=326)

test x[1305:1630] <- x[1305:1630]

test_x[1:1305] <- NA
#test_x2<-dat$viso[979:1078]
#test_x2<-dat$viso[653:752]
test_x2<-dat$viso[1305:1404]

#x<-x[1:978]

#x<-x[1:652]

X<-x[1:1304]

lam <- BoxCox.lambda(dat$viso)
models <- list(
mod_arima = auto.arima(X, ic="aicc’, stepwise=FALSE,lambda=lam),
mod_exp = ets(x, ic="aicc', restrict=FALSE, lambda=lam),
mod_neural = nnetar(x, p=6, size=5),
mod_sts = StructTS(x)
)
forecasts <- lapply(models, forecast, 100)
forecasts$naive <- naive(x, 100,lambda=lam)
par(mfrow=c(3, 2))
for(f in forecasts){
plot(f,include=15)
lines(test_x, col="red")

}



acc <- lapply(forecasts, function(f){
accuracy(f, test_x2)[2,,drop=FALSE]

)

acc <- Reduce(rbind, acc)
row.names(acc) <- names(forecasts)
acc <- acc[order(acc[, MASE'),]

round(acc, 3)

acc <- lapply(forecasts, function(f){
accuracy(f, test_x2)[1,,drop=FALSE]

b

acc <- Reduce(rbind, acc)

row.names(acc) <- names(forecasts)

acc <- acc[order(acc[, MASE),]

round(acc, 2)
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