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Santrauka

Baigiamajame projekte analizuojama ir prognozuojama Lietuvos elektros energijos kaina nuo 2024-
01-01 iki 2025-02-28. Si tema yra aktuali dél didelio visuomengs, verslo ir politikos susidoméjimo
elektros kainy dinamika, butinybés planuoti veikla ir jos sanaudas bei uztikrinti energetinj
efektyvuma.

Nustatyta, kad Lietuvos elektros energijos kainai jtaka daro Sie kintamieji: istorinés elektros
energijos kainos Svedijos SE4 kainy zonoje, Lenkijoje ir Lietuvoje; dienos prie§ rinkoje
prognozuojamas elektros energijos suvartojimas Lietuvoje, Svedijos SE4 kainy zonoje, Latvijoje,
Lenkijoje; dienos pries rinkoje prognozuojama elektros energijos gamyba Lietuvoje, Svedijos SEI,
SE2, SE3, SE4 kainy zonose, Suomijoje, Danijos DK1, DK2 kainy zonose, Latvijoje, Estijoje,
Lenkijoje; prognozuojama saulés elektriniy gamyba Lietuvoje; prognozuojama véjo elektriniy
gamyba Lietuvoje; komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp Svedijos SE4 kainy zonos ir Lietuvos,
tarp Latvijos ir Lietuvos, tarp Lenkijos ir Lietuvos; dujy kaina Lietuvoje.

Taip pat buvo sudaryti keturi vienmaciai ir keturi daugiamaciai prognozavimo modeliai: atsitiktinis
miskas, atraminiy vektoriy regresija, XGBoost, LightGBM. Geriausias vienmatis prognozavimo
modelis — atsitiktinis miskas, kai medziy skai¢ius miske lygus 300, atsitiktinai pasirenkamy
vélavimy skaidius mazgy skaidymui lygus 2, o lapuose minimalus stebéjimy skaiéius lygus 5. Sio
modelio vidutiné MAPE paklaida lygi 0,05 %. Geriausias daugiamatis prognozavimo modelis —
XGBoost, kai mokymosi zingsnis, reguliuojantis kiekvieno naujo medZio jtaka galutinei prognozei,
lygus 0,05, maksimalus medzio gylis lygus 6, atsitiktinai pasirenkama duomeny dalis, naudojama
kiekvieno medzio apmokymui, lygi 0,8, o atsitiktinai pasirenkama kintamyjy dalis — 0,8. Visgi
daugiamatis prognozavimo modelis neaplenké vienmacio — XGBoost modelio vidutine MAPE
paklaida lygi 28,12 %.
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Summary

The final project analyses and forecasts Lithuanian electricity prices for the period from January 1,
2024, to February 28, 2025. This topic is relevant due to the high level of public, business, and
political interest in electricity price dynamics, as well as the need to plan activities and costs
effectively and to ensure energy efficiency.

The following variables have been identified as influencing Lithuanian electricity prices: historical
electricity prices in the Swedish SE4 price zone, Poland, and Lithuania; day-ahead electricity
consumption forecasts for Lithuania, the Swedish SE4 price zone, Latvia, and Poland; day-ahead
electricity generation forecasts for Lithuania, Swedish SE1, SE2, SE3, and SE4 price zones,
Finland, Danish DK1 and DK2 price zones, Latvia, Estonia, and Poland; forecasted solar and wind
power generation in Lithuania; and commercial inter-system flows between the Swedish SE4 price
area and Lithuania, between Latvia and Lithuania, and between Poland and Lithuania, as well as the
gas price in Lithuania.

Four univariate and four multivariate forecasting models were developed: Random Forest, Support
Vector Regression, XGBoost, and LightGBM. The best-performing univariate forecasting model is
the Random Forest, with parameters ntree = 300, mtry = 2, and nodesize = 5, achieving an average
MAPE of 0.05%. The best-performing multivariate prediction model is XGBoost, with parameters
eta = 0.05, max_depth = 6, subsample = 0.8, and colsample_bytree = 0.8. However, the multivariate
prediction model did not outperform the univariate one — the XGBoost model achieved an average
MAPE of 28.12%.
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Ivadas

Pastaraisiais metais Lietuvos elektros energijos rinka susiduria su reikSmingais pokyciais, kuriuos
lemia tiek geopolitiné situacija, tiek sparciai kintanti Europos Sajungos energetikos politika,
skatinanti zaliosios energetikos plétra. Elektros energijos kainy svyravimai tapo opia problema tiek
gyventojams, tiek verslui, nes netikéti kainy Suoliai daro tiesioging jtaka veiklos planavimui,
sanaudoms, konkurencingumui. Atsizvelgiant j tai, tampa vis svarbiau ne tik suprasti kainy kitimo
priezastis, bet ir gebéti jas prognozuoti pasitelkiant duomeny analize ir modeliavimg. Sio darbo
tyrimy objektas — elektros energijos kainos Lietuvoje. Tyrimo aktualumg lemia nuolat augantis
poreikis turéti patikimus jrankius, leidziancius prognozuoti kainas ir priimti pagrjstus sprendimus.
Kainy prognozavimo modeliai gali buti ypa¢ naudingi energetikos sektoriaus jmonéms, didelés
apimties vartotojams ir politikams. Sio darbo naujumas — masininio mokymosi (atsitiktinio misko,
atraminiy vektoriy regresijos, XGBoost ir LightGBM) vienmatis ir daugiamatis elektros energijos
prognozavimo modeliai. Atsizvelgiant j iSkelta problema, keliamas tikslas — atlikti Lietuvos elektros
energijos kainy prognozavima. Projekto uzdaviniai:

1. atlikti elektros energetikos sektoriaus apzvalgg ir elektros energijos kainy Lietuvoje tendencijy
analizg;

2. nustatyti iSorinés verslo aplinkos veiksnius, darancius jtakg Lietuvos elektros energijos kainai;

3. sudaryti vienmatj ir daugiamatj prognozavimo modelius elektros energijos kainos kitimui paroje
nustatyti;

4. jvertinti sudaryty modeliy tiksluma, palyginant gautus tyrimo rezultatus.



1. Literatiros apZvalga

Elektros energija pasizymi ypatingomis savybémis, kuriy neturi joks kitas energijos Saltinis:
maksimali eksergija, neribotas energinis tankis, itin maza masé. Dél Siy savybiy elektros energija
pakeisti kitu energijos $altiniu yra sunku, 0 kartais net neimanoma [1].

Energetikos pramoné ir ekonomika sparéiai auga visame pasaulyje [2] ir tampa vis labiau
elektrifikuota [3]. Elektra vis dazniau naudojama vietoj iSkastinio kuro, norint patenkinti Silumos,
judumo ir pramonés energijos poreikj. Remiantis Tarptautinés energetikos agentiiros 2024 mety
ataskaita [3], nuo 2010 m. elektros energijos paklausa vidutiniskai padidéja po 2,7 % per metus, o
bendra energijos paklausa — atitinkamai po 1,4 %. Sj augima skatina spartus besivystanéiy
ekonomiky industrializavimas, skaitmenizacija ir vis didé¢jantis elektriniy transporto priemoniy
populiarumas. Tuo paciu metu energijos gamybos Saltiniy struktira keiciasi i§ esmés —
atsinaujinantys energijos iStekliai tapo vienu svarbiausiu elektros energijos gamybos komponentu
[2]. 2022 metais atsinaujinantys energijos iStekliai sudaré 30 % pasaulyje pagaminamos elektros
energijos, prognozuojama, kad iki 2030 mety Sis rodiklis sieks beveik 50 % [4]. Taciau paklausos
augimo tempas ir su juo susijes neapibréztumas taip pat kelia i$$iikiy uztikrinant saugy, jperkama ir
tvary elektros energijos tiekima [3].

1.1. Elektros energetikos sektorius

Elektros energetikos sektorius apima elektros energijos gamyba, perdavima, skirstyma, tiekima,
vartojimg ir prekybg elektros energija [5]. Nuo XX a. pabaigos elektros energetikos sektorius,
tradiciskai monopolinis ir kontroliuojamas vyriausybés, pradéjo keistis — dereguliuota elektros
rinka, atsirado konkurencinés rinkos taisyklés [6]. Elektros energetikos sistemg sudaro [5]:
e elektrinés, kurios gamina elektra;
e aukstos jtampos elektros perdavimo linijos, kuriomis elektros energija perduodama dideliais
atstumais (Lietuvoje — perdavimo sistemos operatorius LITGRID AB);
e 7zemos ir vidutinés jtampos elektros skirstymo tinklas, kuriuo elektros energija persiunciama
galutiniam vartotojui (Lietuvoje — skirstomyjy tinkly operatorius ESO);
o elektros energijos vartotojai.

Prekybos elektros energija ir susijusias paslaugas sitilo Nord Pool — pirmaujanti Europos elektros
energijos rinka [7]. Nord Pool teikiamomis paslaugomis naudojasi Lietuva ir dar keturiolika
Europos $aliy, kasdien prekiaujanciy elektros energija [6] tiek dienos, tiek dienos j priekj rinkose
[8]. Dienos | priekj rinkoje klientai perka ir parduoda elektros energija uzdarame aukcione
ateinanc¢ioms 24 valandoms. Pateikti pasililymai derinami tarpusavyje ir, atsizvelgiant j elektros
energijos pasiiila, paklausa ir perdavimo tinklo apribojimus, nustatomos ateinancios dienos elektros
energijos kainos kiekvieng valandg kiekvienoje Salyje [9]. Kadangi elektros energijos rinkoje
kiekvieng akimirkg turi biti iSlaikytas energijos pasitlos ir paklausos balansas [10], dienos rinka
veikia kartu su dienos i priekj rinka ir, atsizvelgdama i netikétus vartojimo poky¢ius ar sutrikimus,
padeda uztikrinti reikiamg paklausos ir pasitilos pusiausvyra [11]. Dél augancios atsinaujinanciy
energijos istekliy jdiegtos galios [6] ir kol kas nesant galimybei kaupti ir saugoti elektros energija
[10], did¢ja susidomejimas prekyba dienos rinkoje, nes rinkos dalyviams darosi sunku islaikyti
pusiausvyrg, pasibaigus dienos j priekj sandoriy laikui [11].
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Elektros rinkos kaina uztikrina paklausos ir pasiiilos suderinamumg [1]. Esant didesnei pardavimo
kainai, padidéja pasitla, bet mazéja vartojimas. Elektros energijos kiekio ir rinkos kainos
priklausomybés grafinis vaizdas pateikiamas 1 pav.

Energijos kaina,p g
A

Pmax

ET

PE

o o Kiekis,Q

1 pav. Elektros energijos kiekio ir rinkos kainos priklausomybé [1]

Oy asyje pateikta elektros energijos kaina, o Ox asyje — kiekis. Pasitla ir paklausa yra subalansuotos
pusiausvyros A, taske. Norint pasiekti §ig pusiausvyrg, vienintelé informacija, kuri turi biti
prieinama visiems rinkos dalyviams, yra rinkos kaina. Ji leidzia kiekvienam rinkos dalyviui
individualiai nuspresti, kiek elektros energijos bus parduodama, o kiek perkama, neatsizvelgiant |
kity rinkos dalyviy elgesj. Rinkos balansavimo savybé pasireiskia, kai pasikeicia rinkos salygos.
Tarkim, vartotojas uz tam tikrg energijos kiekj pasiryzgs sumokéti daugiau. Rinkos pusiausvyros
taskas pereina i§ A, tasko j A; taska su didesne kaina pg.. > pg. ir didesniu kiekiu Q* > Q™.
Taciau pasitila néra tokia lanksti ir 1§ pradziy nereaguoja | didesn¢ pardavimo kaing, o tai reiskia,
kad tiekimo kreivé taske A, kyla vertikaliai aukStyn. Atitinkamai kaina pakyla iki p,,,. Padidéjus
kainai, tiekéjai didina gamyba, todél kainos krenta nuo p,,qx IKi pg.«, 0 sandorio kiekis padidéja iki
Q*". Esant tobulai konkurencijai (néra rinkos galios, vartotojy ar gamintojy diskriminacijos, iSorinio
poveikio, o kaina skaidri), anks¢iau aptarta rinkos pusiausvyra atitinka Pareto optimumo salyga. Tai
reiSkia, kad nei vienas tiekéjas ir nei vienas vartotojas neturés geresniy salygy, nepabloginus salygy
bent vienam rinkos dalyviui. Pavyzdziui, Siek tiek padidinus prading pusiausvyros kaing pg.,
tiekéjai uzdirbty daugiau, taciau nukentéty vartotojai [1]. Didmeniné elektros energijos rinkos kaina
priklauso nuo to, kokia yra paskutinio gamintojo, uztikrinusio elektros energijos paklausg, savikaina
[12]. Si priklausomybé iliustruota 2 pav.

Poreikis Poreikis

Energijos kaina, EUR/MWh

Energijos kaina, EUR/MWh

\ Pajéegumai Pajéegumai

Atsinaujinanti energetika Branduoliné energija . Akmens anglis Gamtinés dujos Nafta

2 pav. Elektros energijos kainos priklausomyb¢ nuo gamintojo savikainos
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Kai elektros energijos paklausg visapusiSkai padengia pigiis energijos Saltiniai, tokie kaip véjas,
saulé ar hidroenergija, kuriy kintamosios sgnaudos yra artimos nuliui, elektros energijos rinkos
kaina gali biiti labai Zema ar net neigiama. Taciau kai Sie atsinaujinantys Saltiniai dél sezoniSkumo
ar oro salygy negali pagaminti pakankamai energijos, paklausa tenkinama brangesniais energijos
Saltiniais, pavyzdziui, Siluminémis elektrinémis, naudojanciomis gamtines dujas ar kitg iSkastinj
kurg. Tokiu atveju rinkos kaina Zenkliai padidéja dél aukStesniy gamintojy veiklos sgnaudy.
Neigiamos elektros energijos kainos susidaro dél keliy priezaséiy. Pirmiausia dél to, kad
nelankscios elektrinés, pavyzdziui, anglimi kiirenamos ar atominés elektrinés, patiria iSlaidy,
susijusiy su jy stabdymu ir paleidimu [13]. Sios elektrinés naudoja viena i§ galimy Nord Pool birzos
dienos pries rinkos prekybos strategijy — prekyba vykdo blokiniais pavedimais (angl. block order).
Tai reiSkia, kad gamintojas teikia keliy ar keliolikos valandy pasitilymus, kuriems taikoma salyga
,viskas arba nieko* [14] — arba visas pasitilymas priimamas, arba visas atmetamas. Tuo metu, kai
atsinaujinantys energijos iStekliai padengia elektros energijos poreiki, o S$ios elektrinés dél
patvirtinty blokiniy pavedimy taip pat turi veikti, susidaro neigiamos kainos [13]. Taip pat
gamintojali, tokie kaip véjy parkai, yra jsipareigoje per metus pagaminti tam tikrg energijos kiekj ir
dél to, net esant neigiamoms elektros kainoms, negali stabdyti gamybos. Nustatyta, kad nepastovi
véjo ir saulés energijos gamyba didina mazy ir neigiamy elektros energijos kainy tikimybe [15].
Gautos prognozés rodo, kad ateityje neigiamos kainos daznés, jei elektros rinka netaps lankstesné.
Pirkéjas, neigiamos kainos atveju, laimi [16]: paneigiamas mainy principas, nes pirkéjas nemoka uz
preke, bet gauna uzmokestj uz ja. Taigi, atsiranda piniginé paskata jvertinti ir keisti savo vartojimo
iproCius.

Valstybés, siekdamos apsisaugoti nuo elektros energijos kainy elektros birzoje svyravimy, sudaro
dvisalius ilgalaikius kontraktus [8]. Jy esmé — susitarimas tarp elektros energijos gamintojo ir
vartotojo dél fiksuotos elektros energijos kainos [17]. Pavyzdziui, sutarta fiksuota 30 EUR uz 1
MWh elektros energijos kaing. Jei Nord Pool kaina siekia 100 EUR uz 1 MWh, gamintojas uz
kiekvieng nupirkta megavatvalande vartotojui sumoka 70 EUR kompensacija. Jei Nord Pool kaina
sickia 10 EUR uz 1 MWh, tada vartotojas gamintojui moka po 20 EUR uz 1 MWh.

Kaip ir daugelio kity prekiy ir paslaugy atveju, elektros energijos paklausa [1] kinta per dieng ir
metus [18]. Paklausa Ziema, esant rytiniams ir vakariniams pikams, paprastai yra didesné nei
vasarg, esant vidurdienio pikui. Pavasarj ir rudenj paklausa taip pat skiriasi. Elektros energijos
paklausai jtaka daro ir geografiné padétis: pietiniuose regionuose didesnis energijos poreikis patalpy
vésinimui, o Siauriniuose regionuose — Sildymui [1]. Elektros energijos tiekéjai naudoja skirtingas
technologijas, kad patenkinty kintanCig paklausg. Naudojamy technologijy sanaudos skirtingos,
todel paslaugy kainos skiriasi piky ir ne piky valandomis. Ne piko metu sistemoje yra pertekliniai
gamybos pajégumai, o piko metu sistema jaucia padidéjusj pajégumy poreikj, dél to atsiranda
papildomos islaidos, susijusios su pajégumy padidinimu. Todél vartotojai, vartojantys elektros
energija piko metu, turi prisiimti atsakomybe, Kitaip tariant, sumokéti uz pajégumo didinimo ir
operatyvines i$laidas [18].

Energijos kainodara yra svarbus salies energetikos politikos jrankis, skirtas reguliuoti energijos
rinka, skatinti efektyvy energijos vartojimg ir investicijas ] energetikos infrastruktirg bei
atsinaujinancius energijos Saltinius. Elektros energijos kaina i$ dalies priklauso nuo tarptautiniy
energijos rinky veikimo ir jtakos bei nuo pacios Salies socialinés-politinés aplinkos. Lietuvoje
visuomening elektros energijos kaing ir tarifus skelbia Valstybiné energetikos reguliavimo tarnyba
(VERT).
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Lietuvos elektros energijos kainos dedamosios [19]:

e clektros energijos jsigijimo kaina;

e perdavimo kaina;

e vieSuosius interesus atitinkanc¢iy paslaugy (VIAP) mokestis;

e skirstymo islaidos;

e visuomeninio tiekimo kainos ir faktinés elektros energijos jsigijimo kainos bei ankstesnio
laikotarpio prognozuotos elektros energijos kainos skirtumas.

Siame darbe pagrindinis démesys bus skirtas elektros energijos jsigijimo Nord Pool birzoje kainai.
1.2. Elektros energijos kainoms jtaka darantys iSorinés verslo aplinkos veiksniai

Pasaulyje elektros energijos rinkos tampa vis labiau integruotos, o kintamyjy tarpusavio
priklausomybés vis labiau komplikuotos dél atsinaujinancios energetikos plétros ir rinkos strukttiros
pokyc¢iy. Tikimasi, kad didéjantis atsinaujinanciy energijos iStekliy (AEI) paplitimas turés didele
itakg elektros energijos kainoms, nes AEI biidingos beveik nulinés ribinés sanaudos, o tradicinés,
pavyzdziui, Siluminés elektrinés, praranda savo vaidmenj kainy formavime [20].

E. Belengueris [21] tyrime nustaté, kad didziausig jtaka 2017-2018 m. Ispanijos dienos | priekj
rinkos elektros energijos kainai darantys veiksniai yra elektros energijos paklausa, véjo ir saulés
energijos gamyba. Teigiama, kad savaités diena koreliuoja su energijos paklausa, todél savaités
dienos, kaip atskiro jvesties veiksnio, jtraukti néra tikslo, nes $i informacija prognozés rezultaty
nepagerina. H. Acaroglu [2] straipsnyje pateikia iSsamia elektros energijos rinkos kainy ir apkrovos
prognozavimo metody apzvalga, ypatinga démesi skiriant véjo energijai. Nustatyta, kad véjo
energijos gamyba sumazina didmening elektros kaing, taciau padidina nepastovuma d¢l stochastinio
oro saglygy pobudzio. Kitame straipsnyje, nagrinéjant Vakary Danijos 2016-2017 m. duomenis,
naudojami S$ie iSorinés verslo aplinkos veiksniai [22]: temperatiira, prognozuojamas elektros
energijos suvartojimas ir gamyba, prognozuojama vejo energijos elektros energijos gamyba, naftos,
gamtiniy dujy kaina, vandens rezervuary lygis. Panaudojus kintamyjy eliminavimo (angl. Backward
elimination) metoda, nustatyta, kad temperatiira néra naudingas kintamasis ir jj reikia paSalinti i§
modelio, o elektros energijos suvartojimas ir prognozuojama ve€jo energijos gamyba yra svarbiausi
veiksniai. IS ARIMA modelio pasalinus kintamajj temperatiira, RMSE paklaida pageréjo 1,6 %, o
MAE — 3,85 %.

Siekiant jvertinti kiekvieno naudojamo kintamojo svarba prognozavimo procese, galima atlikti
SHAP (angl. SHapley Additive exPlanations) analiz¢. PavyzdZiui, naudojant atsitiktiniy misky
regresijos metoda, Vokietijos ir Pranciizijos duomeny rinkiniams dviejy, trijy ar septyniy dieny
elektros energijos kainy vélavimai beveik nenaudojami, o didZiausia jtaka daro Sveicarijos ir paéiy
Saliy elektros energijos kainos. Taip pat akcentuojama, kad gretimy valstybiy elektros energijos
kainy jtraukimas j prognozavimo modelj teigiamai veikia rezultaty tikslumg [23].

H. Jiango [24] tyrimo tikslas buvo sukurti aukstos kokybés ir interpretuojamg tikimybinj elektros
kainy prognozavimo modelj. Empiriniai tyrimai atlikti naudojant 2014—2016 m. Nord Pool elektros
birzos kainas Belgijoje, 2015-2017 m. EPEX elektros birzos kainas Vokietijoje, 2016—2018 m.
OMIE elektros birzos kainas Ispanijoje ir 2016-2018 m. PJM elektros birzos kainas Jungtinése
Amerikos Valstijose. | duomeny rinkinj buvo jtraukti tokie veiksniai, kaip tinklo apkrova, energijos
paklausa, véjo ir saulés energijos gamyba, naftos kaina, rasos tasko temperatiira, slégis, saulés
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spinduliuoté, temperatiira, garavimas, krituliai, CO, ir PM,, emisija, §venéiy dienos. Siy veiksniy
itraukimas | modelj ne tik padidino prognozavimo efektyvuma, bet ir pagerino modelio aiSkuma.

Nagrinéjant Didziosios Britanijos dienos j priekj elektros energijos rinka, be naftos kainos, dujy
kainos ir ory prognozés buvo pasiiilyta jtraukti priklausomybeg tarp skirtingy EPEX SPOT ir Nord
Pool elektros energijos prekybos birzy [25]. H. Yangas [26] naudojo Niujorko nepriklausomo
sistemos operatoriaus duomenis (NYISO) ir nustaté, kad svarbiausi veiksniai, prognozuojant
elektros energijos kainas, yra istorinés kainos, temperatiira, valanda ir zonin¢ apkrova.
Daugiamac¢iam Ontarijo provincijos elektros kainy prognozavimo modeliui sudaryti naudojamos
ankstesnés elektros energijos kainos, gamyba, apkrova, importas ir eksportas bei oro sglygos [27].

1.3. Lietuvos elektros energijos kainy analizés tyrimai

Lietuvos elektros energijos kainy analizé ir prognozavimas néra nauja tema. Nuo 2018 m. rasti Sesi
baigiamieji magistro darbai ir penki moksliniai straipsniai, nagrin¢jantys §ig tema.

R. Beigaité [28] baigiamajame darbe naudojo valandinius 2016-2017 m. duomenis ir prognoze
atliko kiekvienai savaités dienai atskirai: pirmadieniais tiksliausios prognozés gaunamos naudojant
regresijos modelj, nuo antradienio iki ketvirtadienio — eksponentinio glodinimo, penktadieniais —
autoregresijos, $estadieniais — paprastasis, sekmadieniais — atraminiy vektoriy metodas. Siy
prognoziy MAPE paklaidy medianos svyruoja nuo 7,76 % iki 10,36 %. Vidutiniskai didZiausias
prognoziy tikslumas buvo pasiektas taikant atraminiy vektoriy regresijos modelj, i kurj buvo itraukti
istoriniai elektros kainy, vartojimo ir véjo energijos gamybos Lietuvoje duomenys.

R. Brindza [29] baigiamajame projekte tyré veiksnius, darancius jtaka Lietuvos elektros energijos
kainai. Naudoti 2013-2018 m. vidutinés didmeninés elektros energijos kainos duomenys ir atlikta
koreliaciné ir regresiné analizé. Nustatyta, kad elektros energijos kaina tiesiSkai reikSmingai
koreliuoja su importuojamy gamtiniy dujy ir biokuro kainomis ir atsinaujinanciy energijos istekliy
pagaminamu elektros kiekiu.

A. Rakstyté [30] baigiamajame darbe, naudodama 2018 m. valandinius Nord Pool elektros birzos
duomenis (Lietuvos elektros energijos kainas ir tarpsisteminius pralaidumus), nustaté, kad elektros
energijos kainy prognozei tinkamiausias VAR modelis. VAR (10) modelio MAPE paklaida 24
valandy prognozei lygi 0,899 %. P. Blazys [31] baigiamajame darbe naudojo viduting dienos
elektros energijos kaing 2016-2020 m. spalio mén. Prognozuojant tiriamajj laikotarpj su ARIMA
(5,1,2) modeliu, apskai¢iuota MAPE paklaida sieké 12,51 %. M. Jonaitis [32] baigiamajame
projekte sudar¢ 6 skirtingus ARMA procesus, kurie implementuoti kartu su Markovo pasléptyjy
grandiniy modeliu. Geriausi prognozavimo rezultatai buvo gauti taikant antros eilés autoregresinj
modelj AR (2) su iSoriniais kintamaisiais, apimanciais elektros energijos gamybg ir vartojimg
Lietuvoje, v€jo energijos gamyba, tarpsisteminius srautus bei biokuro, naftos ir gamtiniy dujy kainy
indeksus. G. Kvietkauskaités [33] darbo tikslas buvo sukurti statistinj AR modelj trumpalaikéms
elektros energijos kainy prognozéms Lietuvoje, jtraukiant iSorinius kintamuosius. Geriausias
modelis — ARIMA (3,1,2) su procentiniu filtru kainy pikams aptikti ir iSoriniais kintamaisiais:
kalendorinés dienos, anglies kaina, elektros energijos gamyba Svedijos hidroelektrinése, elektros
energijos gamyba Lietuvoje, gamtiniy dujy kaina, temperatiira, v€jo energijos gamyba Lietuvoje.
Sis modelio RSME paklaida lygi 4,82, o MEA — 3,04. M. Cesnavi¢iaus [6] straipsnyje mokymo
duomeny rinkinj sudaro laikotarpis nuo 2012 m. liepos mén. iki 2018 m. gruodzio mén., o
testavimo duomeny rinkinj — vieneriy 2019 mety laikotarpis. ARIMA modeliy analizé rodo, kad AR
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(1) modelis turi maziausig prognozés paklaidg, o SARIMA (1,1,1) modelis — geriausig faktiniy
duomeny aproksimacijos statistikg. Naudojant abu modelius buvo sudarytas svertinis SARIMA
(1,1,1) modelis. Sis modelis gali imituoti faktine laiko eilu¢iy dinamika ir turi gerokai maZesne
prognozés paklaida, palyginti su SARIMA (1,1,1) modeliu. Svertinio SARIMA (1,1,1) modelio
didziausia MAPE paklaida per visg testavimo laikotarpj lygi 11,56, o RMSE paklaida lygi 5,64.

R. Beigaité ir T. Krilavi¢ius [34] straipsnyje naudojo sezoninj naivyjj, eksponentinio glodinimo
metodus ir neuroninj tinkla. Prognozavimas buvo atlickamas kiekvienai 2016 mety dienai.
Eksponentinio glodinimo svoriams jvertinti ir neuroninio tinklo apmokymui buvo naudojami 2014—
2016 m. duomenys. Tiksliausia prognozé gauta naudojant neuroninj tinklg, kurio pasléptajame
sluoksnyje buvo penkiolika neurony. Sio modelio vidutiné MAPE paklaida lygi 15,15 %, o atskiry
prognoziy paklaidy reik§Smés svyruoja nuo 2,31 % iki 70,16 %. Kitame R. Beigaités ir T.
Krilavi¢iaus [35] straipsnyje trumpalaikés elektros energijos prognozés atlickamos naudojant
Elmano ir DZordano pasikartojan¢ius neuroninius tinklus. Siekiant uzfiksuoti elektros energijos
kainy sezoniSkumag, modelio apmokymui buvo naudojami visi 2016 m. duomenys, o testavimui —
2017 m. duomenys. Didziausias vidutinis prognozavimo tikslumas buvo pasiektas taikant Elmano
neuroninj tinklg. Tuo tarpu tiksliausia paviené prognozé, kurios MAPE paklaida sieké 2,94 %, buvo
gauta naudojant DZordano neuroninj tinklg. Lyginant su vidurkio metodu, tiek Elmano, tiek
Dzordano neuroniniai tinklai uztikrino tikslesnes prognozes. Vis délto neuroniniy tinkly tikslumas
buvo prastesnis nei taikant sezoninj naivyjj metoda.

Elektros energijos kainy prognozavimas gali biiti atliekama ir naudojant Monte Karlo modeliavima.
Kadangi elektros energijos kainy formavimas i§ esmés priklauso nuo paklausos, pasitlos ir
infrastruktiiros pajégumy, staigis Siy kintamyjy poky¢iai lemia reikSmingus kainy Suolius. Dél to
kainy Suolio koeficientas gali biiti apibréziamas kaip funkcija, priklausanti nuo prognozuojamo
vartojimo, gamybos, eksporto ir importo. Itraukus §j koeficientg | prognozavimo modelj, prognoziy
tikslumas reikSmingai padidé¢jo. Modelis uZfiksavo ne tik bendra kainy tendencija, bet ir
identifikavo dauguma reik§mingy kainy Suoliy nagrinéjamu laikotarpiu — nuo 2017 m. birZelio 1 d.
iki lapkricio 28 d. [36].

oy —

gamybos Saltiniy jtaka elektros rinkos kainoms. Koreliacinés analizés metodas taikomas siekiant
identifikuoti elektros energijos gamybos Saltinius, kurie daro reikSmingg poveikj elektros energijos
kainai, tatiau néra statistiSkai susije su elektros energijos apkrova. Sie atrinkti Saltiniai véliau
naudojami tiesinéje regresinéje analizéje, kurioje priklausomas kintamasis yra elektros energijos
rinkos kaina, o nepriklausomi — nustatyti elektros gamybos Saltiniai. Regresijos lygtis yra galutinis
irankis, leidziantis kiekybiskai jvertinti skirtingy elektros gamybos Saltiniy jtaka rinkos kainai.

1 lenteléje pateikiama 1.2 ir 1.3 poskyriuose aptarty literatiiros $altiniy santrauka.

1 lentelé. Literatiiros Saltiniuose analizuoti elektros energijos kainai jtaka darantys iSorinés verslo aplinkos
veiksniai

Literatiiros Saltinio pavadinimas Metai | Salis Analizuoti iSorinés verslo aplinkos veiksniai

Short-Term Electricity Price Forecasting | 2025 | Ispanija Elektros energijos paklausa, vé&jo ir saulés
through Demand and Renewable energijos gamyba, savaités diena
Generation Prediction [21]
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Literataros Saltinio pavadinimas Metai | Salis Analizuoti iSorinés verslo aplinkos veiksniai

Probabilistic Electricity Price | 2025 | Belgija, Tinklo apkrova, energijos paklausa, véjo ir saulés

Forecasting by Integrating Interpretable Vokietija, | energijos gamyba, naftos kaina, rasos tasko

Model [24] Ispanija, temperatiira,  slégis, saulés  spinduliuoté,

JAV temperatlira, garavimas, krituliai, CO, ir PM;,

emisija, $venciy dienos

Multivariate Probabilistic Forecasting of | 2025 | DidZioji Naftos ir dujy kaina, ory prognozés,

Electricity ~ Prices  with  Trading Britanija priklausomybé tarp skirtingy elektros energijos

Applications [25] prekybos birzy (EPEX SPOT ir Nord Pool)

ATTnet:  An  Explainable  Gated | 2024 | JAV Istorinés elektros energijos kainos, temperatiira,

Recurrent Unit Neural Network for High valanda ir zoniné apkrova

Frequency Electricity Price Forecasting

[26]

Price Forecasting in the Ontario | 2024 | Kanada Istorinés elektros energijos kainos, elektros

Electricity Market Via TriConvGRU energijos gamyba, apkrova, importas, eksportas,

Hybrid  Model: Univariate  Vs. oro salygos

Multivariate Frameworks [27]

Statistical Approach to Evaluate Power | 2023 | Lietuva Lietuvoje elektros energija gaminantys astuoni

Generation  Sources Influence on energijos Saltiniai

Electricity Market Price: Lithuania Case

[37]

Electricity Price Forecasting on the Day- | 2022 | Vokietija, | Pacios Salies elektros energijos kainos dviejy,

Ahead Market using Machine Learning Pranciizija | trijy, septyniy dieny vélavimai, gretimy valstybiy

[23] (Sveicarijos) elektros energijos kaina

Comprehensive Review on Electricity | 2021 | - Véjo energijos gamyba

Market Price and Load Forecasting

Based on Wind Energy [2]

Elektros  Kainy  Jtakos  Elektros | 2021 | Lietuva Vidutiné dienos elektros energijos kaina

Gamintojy Elgsenai Analizé [31]

Pasléptyjy Markovo Grandiniy Taikymas | 2021 | Lietuva Elektros energijos gamyba ir vartojimas

Elektros Kainy Prognozei [32] Lietuvoje, véjo energijos gamyba, tarpsisteminiai
srautai, biokuro, naftos, gamtiniy dujy kaina

Electricity = Price  Forecasting in | 2021 | Lietuva Kalendoriné diena, anglies, gamtiniy dujy kaina,

Lithuania [33] hidroenergija Svedijoje ir Lietuvoje, elektros
energijos paklausa Lietuvoje, Svedijoje ir
Suomijoje, temperatiira, vé€jo energijos gamyba
Lietuvoje, perdavimo tinkly nepriecinamumas

Laiko Eilu¢iy Ir Kvantiliy Regresijos | 2020 | Lietuva Elektros energijos kaina Lietuvoje, tarpsisteminiai

Modeliai Elektros Kainoms [30] pralaidumai

Lithuanian Electricity Market Price | 2020 | Lietuva Istorinés elektros energijos kainos Lietuvoje

Forecasting Model Based on Univariate

Time Series Analysis [6]

Electricity Price Forecasting in the | 2019 | Danija Temperattra, prognozuojamas elektros energijos

Danish Day-Ahead Market using the
TBATS, ANN and ARIMA Methods [22]

suvartojimas ir gamyba, prognozuojama véjo
energijos gamyba, naftos ir gamtiniy dujy kaina,
vandens rezervuary lygis
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Literataros Saltinio pavadinimas Metai | Salis Analizuoti iSorinés verslo aplinkos veiksniai

Veiksniy, Daranéiy Jtakg Lietuvos | 2019 | Lietuva Elektros energijos suvartojimas ir gamyba
Elektros Energijos Kainai, Tyrimas [29] Lietuvoje, gamintojy skaiCius, grynasis importas,
gamtiniy dujy ir biokuro kaina Lietuvoje,
energijos kiekis, pagamintas i§ atsinaujinanciy
energijos iStekliy, suvartotos energijos dalis,
nupirkta elektros energijos birzoje, veikla
vykdan¢iy nepriklausomy elektros energijos
tiekéjy skaicius

Elektros Energijos Kainy Prognozavimas | 2018 | Lietuva Elektros energijos suvartojimas, véjo energijos
[28] gamyba Lietuvoje

Electricity Price Forecasting for Nord | 2018 | Lietuva Istorinés elektros energijos kainos Lietuvoje

Pool Data [34]

Electricity Price Forecasting using | 2018 | Lietuva Prognozuojamas elektros energijos suvartojimas
Monte Carlo Simulation: The Case of ir gamyba, eksportas, importas

Lithuania [36]

Electricity Price Forecasting for Nord | 2018 | Lietuva Istorinés elektros energijos kainos Lietuvoje
Pool Data using Recurrent Neural
Networks [35]

Apibendrinant galima teigti, kad elektros energijos kainy formavimuisi Lietuvoje ir kitose Salyse
itakg daro tiek paklausos ir pasiiilos santykis, tiek ir elektros energijos gamyba i§ atsinaujinanciy
energijos iStekliy, tokiy kaip véjas ir saulé. Be to, reikSminga vaidmen;j atlieka elektros energijos
tarpsisteminiai srautai ir kainy dinamika aplinkinése valstybése, taip pat naftos ir gamtiniy dujy
kainy svyravimai.

1.4. Prognozavimo metodai

Prognozavimas padeda numatyti biisimas elektros energijos kainas ir planuoti bei koreguoti veiklos
strategija pagal gauta prognoze. Pavyzdziui, elektros kainy prognozé suteikia reikiama informacija
jrenginiy techninés prieZitiros planavimui ir elektros gamybos piky planavimui, siekiant sumaZinti
nuostolius ir maksimaliai padidinti pelng. Taip pat elektros kainy prognozavimas butinas
investiciniams ir politiniams sprendimams priimti. Dél didéjancio elektros energijos sistemos
komplikuotumo ir keliamy reikalavimy, padidéjo elektros kainos prognozavimo svarba. Svarba
tokia didele, kad elektros kainy prognozavimas tapo viena i§ pagrindiniy elektrotechnikos tyrimy

krypeiy [6].

Per pastaruosius du deSimtmecius buvo sukurta ir pasiiilyta daug metody ir modeliy, skirty elektros
kainy prognozavimui [2]. Remiantis [21] straipsniu, elektros energijos prognozavimo modelius
galima suskirstyti j keturias grupes: agentais paremtas modeliavimas, struktiiriniai modeliai,
statistiniai modeliai ir masininio mokymosi modeliai.

Agentais paremto modeliavimo principas — skirtingy agenty elgsenos ir tarpusavio sgveikos
imitavimas. Sudétinga konkurencingy ir decentralizuoty elektros energijos rinky dalyviy saveika ir
tarpusavio priklausomybé yra panasi j zaidimy teorijoje nagrin¢jamas sgveikas ir priklausomybes.
Taciau elektros energijos rinkos pobiidis yra pernelyg sudétingas, kad ji biity galima patogiai
modeliuoti standartiniais zaidimy teorijos metodais [38]. Todél buvo pristatytas naujas agentais
paremto modeliavimo ir imitavimo metodas. Sio metodo gebéjimas atspindéti nepriklausoma
sprendimy priémimo elgseng ir atskiry agenty saveika bendroje sistemoje suteikia labai gerg jrankj
elektros energijos rinky modeliavimui ir imitavimui. 2000-yjy pradzioje atsirad¢s metodas Siandien
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placiai taikomas sprendziant jvairius elektros energetikos sektoriaus Klausimus: elektros energijos
kainy poky¢iai ir prognozavimas, gamybos pakankamumy vertinimas, gamybos plétros planavimas
ir daugelis kity [39]. Daznai, prognozuojant elektros energijos kainas, §is metodas naudojamas kartu
su kitais metodais, tokiais kaip tiesiné ir LASSO regresija [40], atraminiy vektoriy klasifikatorius
[41], dirbtinis neuroninis tinklas [39], ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroninis tinklas [42].
Esami tyrimai didziausig démesj skiria praeityje buvusioms ir dabartinéms energetikos sistemoms.
Did¢jant atsinaujinancios energijos pajégumams, didéja moksliniy tyrimy, kuriuose biity aiskiai
integruoti reikSmingi su per¢jimu prie zaliosios energijos susij¢ pokyciai, poreikis. [vairiems
energetikos permainy scenarijams modeliuoti puikiai tinka agentais paremtas modeliavimas.
AMIRIS (angl. Agent-based Market Model for the Investigation of Renewable and Integrated
Energy Systems) — moderniausias tokio tipo modelis [20]. AMIRIS parametrai nustatomi taip, kad
buty galima modeliuoti jvairius galimus busimus elektros energijos rinkos scenarijus. V¢éliau Sie
scenarijai paverCiami i$samiais apmokymo ir testavimo duomeny rinkiniais, kurie gali buti
naudojami elektros energijos kainy prognozavimui [20].

Strukttiriniai modeliai remiasi teorijomis arba logika, apibrézianciomis, kaip skirtingi veiksniai
saveikauja tarpusavyje. Sie modeliai padeda suprasti vidines prieZasties-pasekmés priklausomybes
tarp kintamyjy. Elektros energetikos sektoriuje struktiiriniai modeliai gali buti naudingi, siekiant
parodyti pagrindiniy sgveikaujanciy fiziniy ir ekonominiy kintamyjy, lemianciy elektros energijos
kainas, rySius [21]. Kadangi $iuo metu néra pladiai taikomy elektros energijos kaupimo ir
saugojimo sprendimy [10], o elektros energijos pasitlos ir paklausos duomenys yra placiai
prieinami elektros energijos rinkoje, lengviau nei daugumoje kity rinky suprasti ir analizuoti kainy
bei jas lemianciy veiksniy ry$j [43]. Universalumas, lankstumas ir pritaikomumas yra pagrindiniai
struktiiriniy modeliy privalumai. [43] straipsnyje teigiama, kad istorinés kainos gali biiti ne tokios
svarbios, kaip j ateitj orientuota rinkos informacija, todél strukttiriniai metodai turi didelj pranasuma
pries redukuotos formos modelius.

Taikant statistinius metodus, elektros kainos prognozuojamos naudojant ankstesniy elektros kainy ir
kity jtaka daranciy kintamyjy praeities reikSmiy kompozicijg. Tipiniai statistiniai metodai, remiantis
[44, 45] straipsniais: naivus, autoregresijos modelis (AR), autoregresinis slenkancio vidurkio
modelis (ARMA) ir jo plétinys, jtraukiantis laiko eilutés skirtumy panaudojima, (ARIMA), skirtingi
regresijos modeliai, Holt-Winter, apibendrinti autoregresiniai salyginio heteroskedastiskumo
modeliai (GARCH), TARX modeliai. Taikant naivyji metoda, biisimos laiko eilutés vertés
prognozuojamos pagal paskutinj Zinomg stebéjimg. Sezoninis naivusis modelis veikia panasSiai kaip
ir naivusis metodas. Skirtumas tas, kad sezoninis naivusis metodas naudoja paskuting stebétg to
paties sezono reikSme [45]. Naivusis metodas gali biiti naudojamas kaip atskaitos taskas, vertinant
prognozavimo metody tiksluma [22] — bet kuris kitas metodas turi pralenkti naivyji. ARMA — yra
vienas i§ daZniausiai naudojamy metody vienmatéms laiko eilutéms modeliuoti ir prognozuoti [45],
taciau tinkamas tik stacionarioms laiko eilutéms. Deja, dauguma laiko eiluciy, kurios apraSo realaus
pasaulio reiskinius, jskaitant elektros energijos kainas, yra nestacionarios. ARIMA modelis jveikia
§ apribojima, jtraukiant diferencijavimo parametra [45], ir todél yra vienas i$ placiausiai naudojamy
tiesiniy modeliy, skirty laiko eilutéms prognozuoti [46]. Vakary Danijos regiono dienos j priekj
elektros energijos kainy prognozavimui naudojamas ARIMA modelis [22]. 24 valandy
prognozavimo modelio apmokymo imtj sudaré 2016 m. duomenys, o testavimo — pirmosios 212
2017 m. dienos. Taip pat buvo naudotas ir kitas statistinis metodas — TBATS bei dirbtinis
neuroninis tinklas. Prognozavimo efektyvumui jvertinti apskaiciuota vidutiné kvadratiné paklaida
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(RMSE) ir vidutiné absoliutin¢ paklaida (MAE). Visy trijy modeliy prognozés buvo tikslesnés nei
sezoninio naiviojo metodo prognozé. Tiksliausi rezultatai buvo gauti taikant ARIMA model; —
RMSE reikSmés svyravo nuo 7,95 iki 215,22, o MAE — nuo 6,01 iki 212,11. Remiantis [22]
straipsnio autoriais, naudojant procentines paklaidas, negalima gauti reikSmingy rezultaty, nes
elektros energijos kainos apima teigiamas, neigiamas ir nulines vertes. A. Poggi [47] tyrime
nagrinéti Vokietijos duomenys nuo 2020 m. iki 2022 m. vidurio ir naudotas SARIMA modelis. Tuo
tarpu [22] tyrime teigiama, kad sezoninis ARIMA modelis néra itin tinkamas elektros energijos
kainy prognozavimui, nes gali uzfiksuoti tik vieno tipo sezoniskuma, o elektros energijos kainos
pasizymi dviem ir daugiau. Grjztant prie [47] tyrimo rezultaty: kai treniravimo imtj sudaro 2020 m.
duomenys, o testavimo imtj — vienos savaités duomenys, geriausius modeliu pripazintas SARIMA
(2,1,1) - (2,1,0),4, kurio prognoziy RMSE paklaida lygi 41,74. Kai testavimo imtj sudaro tik
vienos dienos duomenys, RMSE paklaida sumazéja iki 7,9. Siekiant pagerinti prognozés tiksluma,
buvo panaudota bangeliy transformacija ir panaikinta sezoniSkumo komponenté, o prognozéms
gauti panaudotas ARIMA modelis. Atitinkamai RMSE paklaidos, testuojant savaités duomenis
sumazgéjo iki 19,14, o dienos pakilo iki 16,82. AR modelio su fiktyviais (angl. dummy) Kintamaisiais
naudojimas taip pat nepagerino vienos dienos prognozés rezultaty — RMSE paklaida lygi 26,15.
Padidéjusig paklaidg gali lemti tai, kad j modelj nebuvo jtraukti egzogeniniai kintamieji [47].
Statistiniai metodai paprastai yra tiesiniai prognozavimo modeliai, todél yra maziau efektyviis
dideliu kintamumu pasizymin¢ioms laiko eilutéms. Statistiniai metodai gali efektyviai atspindéti
rinkos kainas lemianc¢ius désningumus, ta¢iau néra tinkami modeliuoti netiesines elektros energijos
kainy laiko eilutes [44].

Masininis mokymasis — tai kompiuteriy mokslo Saka, sitilanti prognozavimo modelius, taikant
veiksmingus mokymosi i§ duomeny algoritmus. Siems modeliams pastaraisiais deSimtmegiais
skiriama daug démesio dél turimy duomeny gausos ir didéjancios skai¢iavimo masiny galios [23].
Masininio mokymosi prognozavimo metodai, prieSingai nei statistiniai modeliai, apraSo duomeny
savybes be iSankstinés informacijos apie jy pasiskirstymg. Kadangi Sie metodai néra tiesiogiai
priklausomi nuo parametry, kuriais modeliuojama reiSkinio elgsena, Siuos metodus paprasciau
pritaikyti ir jie pasiZymi patikimais rezultatais net tada, kai taikomi sudétingoms netiesinéms laiko
eilutéms. MaSininio mokymosi modeliai apima jvairius metodus, pavyzdZziui, dirbtiniai neuroniniai
tinklai (ANN), artimiausiy kaimyny metodas, evoliucija pagrjsti skai¢iavimai, atraminiy vektoriy
klasifikatorius (SVM), atsitiktiniai miskai ir daugelis kity [48]. ANN yra bene placiausiai
naudojamas prognozavimo metodas ir daznai taikomas trumpalaikéms elektros energijos kainy
prognozéms [21]. Q. Dango [49] straipsnyje naudotas ANN su vienu pasléptu sluoksniu ir
dvidesimt neurony jame. Tyrimas atliktas remiantis Cikagos elektros energijos kainy duomenimis,
apimanciais 730 dieny laikotarpj nuo 2017 m. sausio 1 d. Dél skirtingy elektros energijos kainy
svyravimy jvairiais mety laikais, straipsnio autoriai pasiiile kiekvieno sezono duomenis apdoroti ir
modelius apmokyti atskirai. 7 atsitiktiniy dieny prognozés MAPE paklaida svyruoja nuo 1 % iki
14,86 %, o vidutiné MAPE paklaida — apie 13 %. L. Tschoros [23] straipsnyje naudota atraminiy
vektoriy regresija (SVR), atsitiktiniy misky regresija (RFR), gilieji neuroniniai tinklai (DNN) ir
konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN). Nustatyta, kad Pranctzijos ir Belgijos 2016-2021 m.
duomeny rinkiniams tinkamiausias SVR modelis: vidutiné absoliutiné paklaida (MAE) atitinkamai
lygi 6,61 ir 9,51, 0 simetriné vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (SMAPE) lygi 14,23 ir 19,17.
Vokietijos to pacio laikotarpio duomenims — DNN modelis: MAE paklaida lygi 18,79, o SMAPE —
7,66. Atsitiktiniy misky regresijos modelis parodé pras€iausius rezultatus visose nagrinétose Salyse.
Klasikiniai maSininio mokymosi metodai (atsitiktiniai miskai, atraminiy vektoriy klasifikatorius ir
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panasiai) ir giliojo mokymosi metodai lyginami [50] straipsnyje. Naudojami duomenys — Airijos
elektros energijos kainos nuo 2018-09-30 iki 2019-12-12. Empiriniai rezultatai atskleidé, kad
paprastesni modeliai veikia stebétinai gerai, nepaisant elektros energijos kainy nepastovumo.
Tiesinés regresijos ir K-artimiausiy kaimyny (KNN) algoritmai pateiké tiksliausias prognozes tarp
visy straipsnyje realizuoty masininio mokymosi metody. Vidutiné MAE paklaida atitinkamai lygi
11,21 ir 11,52. Nedaug atsiliko atsitiktinio misko ir LASSO regresijos rezultatai — MAE paklaida
lygi 11,54 ir 11,62. Papildomai jrodyta, kad naudojant KNN modelj galima gauti tikslias prognozes
per palyginti trumpg, 4,09 s, apmokymo laikg. Atsitiktiniai miSkai, prieSingai, nors prognozé tiksli,
ta¢iau apmokymas uztruko 112,4 s — ilgiausiai i$ visy straipsnyje naudoty masininio mokymosi
metody. Yra ne vienas straipsnis, kuriame daroma i$vada, kad mas$ininio mokymosi metodai
pranoksta statistinius metodus [2, 47, 51, 52]. Taciau [53] straipsnio autoriai teigia, kad pazangiuose
tyrimuose statistiniai ir masininio mokymosi modeliai néra saziningai palyginami, t. y. pazangis
masininio mokymosi modeliai daznai lyginami su paprastais statistiniais modeliais, be kruopsc¢ios
pozymiy inzinerijos, pozymiy atrankos ar kryzminio validavimo. Naujosios Zelandijos elektros
energijos kainy prognozavimo rezultatai rodo, kad GARCH ir stochastinio kintamumo modeliai
ypa¢ gerai veikia, kai jie derinami su pozymiy atrankos metodais ir papildomais faktoriais.
Daugumoje nagrinéjamy scenarijy Sie modeliai, sujungti su LASSO poZymiy atranka, pranoko
masininio mokymosi modelius [53]. Taip pat vienas i§ masininio mokymosi metody trikumy yra
tas, kad jie laikomi juodosiomis dézémis, todél sunku paaiSkinti ry$j tarp jvesties ir iSvesties
kintamyjy.

Vis dazniau skirtingy tipy modeliai naudojami kartu — sukuriami hibridiniai modeliai. Tokiu btdu
laiko eilutg galima iSskaidyti | mazo ir didelio kintamumo komponentus, kur kiekvienas metodas,
iSnaudodamas savo stiprigsias savybes, gali apdoroti atskiras dalis [46]. Pavyzdziui, [54] tyrime
buvo pristatytas naujas hibridinis modelis, jungiantis bangy transformacijg ir LSTM neuroninj
tinklg su Adamo optimizavimu, skirtas elektros energijos kainoms prognozuoti. Atlikus bangy
transformacija, laiko eilutés tampa stabilesnés, todel neuroninis tinklas gali tiksliau atspindéti
elektros energijos kainy dinamika. Modelis iSbandytas Naujojo Piety Velso ir Pranciizijos elektros
energijos rinkose, siekiant patvirtinti hibridinio modelio pranasuma. O [27] tyrime, konvoliucinis
neuroninis tinklas (CNN) naudotas kartu su GRU (angl. Gated Recurrent Unit). Sis hibridinis
metodas sukurtas siekiant pasinaudoti CNN stiprybémis erdviniy modeliy atpazinimui ir GRU —
laikinyjy priklausomybiy fiksavimui, taip sudarant iSsamesnj kainy tendencijy vaizda. Siekiant
jvertinti sudarytg modelj, buvo atlikti trys skirtingy 2022 m. savaiciy tyrimai. Rezultatai rodo, kad
siilomas modelis pirmajame eksperimente vidutiniskai 63,3 %, antrajame — 41,8 %, o treiajame —
28,2 % sumazina prognozavimo paklaida. Beje, Sio hibridinio modelio vieno, dviejy ir trijy Zingsniy
1 prieki prognozés tikslumas pranoko ne tik statistiniy modeliy, bet ir tradiciniy masSininio
mokymosi metody tikslumg. H. Jiangas [24] straipsnyje pasitlé naujag LNBeatsX modelj, kuriame
buvo sujungti NBeatsX ir LassoNet modeliai. Atlikti empiriniai tyrimai parodé, kad LNBeatsX
modelis pasizymi aukStesniu prognozavimo tikslumu, stabilumu ir aiskia interpretacija, palyginti su
tradiciniais metodais. Be to, L-NBeatsX modelis ne tik pateikia tikimybines prognozes, bet ir
jvertina iSoriniy veiksniy daroma jtakg. E. Belenguerio [21] tyrimo tikslas buvo sukurti hibridinj
prognozavimo modelj, skirtg Ispanijos dienos ] priekj rinkos kainy prognozavimui. Naudoti 2017—
2018 m. duomenys. Elektros paklausos prognozavimui buvo taikytas panasiy dieny modelis (angl.
Similar day method). Siuo metodu gautos savaités j priekj elektros energijos paklausos prognozés
RMAE paklaida labai maza — 1,98 %. Véjo energijos prognozé sudaryta naudojant dirbtinj
neuroninj tinklg su ReLu aktyvavimo funkcija. Pastarasis modelis savo tikslumu lenkia Ispanijos

20



perdavimo sistemos operatoriaus naudojamg prognozavimo priemon¢ SIPREOLICO. 48 valandy
prognozés RMAE paklaida atitinkamai lygi 14 % ir 20 %. Saulés energijos gamybos
prognozavimui naudotas konvoliucinis neuroninis tinklas. Elektros energijos kainy prognozés
sudarymui naudotas dirbtinis neuroninis tinklas su ReLu aktyvavimo funkcija ir prie§ tai aptarty
kintamyjy prognoziy rezultatai. Atlikus dviejy dieny elektros kainy prognoze su straipsnyje
pasitlytu modeliu gautos prognozés bendrasis tikslumas sieke 69,9 %, o metinis ekonominis naudos
padidéjimas 9970 EUR uz 1 MW. Papildomai buvo atliktas tyrimas, siekiant nustatyti optimaly
apmokymo imties dydj dviejy dieny prognozei. Nustatyta, kad tiksliausia prognozé gaunama, kai
apmokymao imties dydis yra 30 dieny.

Kiekybiniai laiko eilu¢iy prognozavimo metodai taip pat dar gali buti skirstomi j vienmacius ir
daugiamacius [45] metodus. Vienmaciai metodai — tai metodai, kuriais modeliuojami basimi laiko
eilutés stebéjimai pagal jos ankstesnius stebéjimus. O daugiamaciai metodai iSplefia vienmacius
metodus, atsizvelgdami j papildomas laiko eilutes, kurios naudojamos kaip aiSkinamieji kintamieji.
Papildomy veiksniy jtraukimas j prognozavimo modelj gali reikSmingai pagerinti prognozés
tikslumg [55]. L. Tschoros [23] tyrime prognozés tampa gerokai tikslesnés (prognoziy tikslumo
vertinimo metriky jverciai padidéja 15 %), kai | prognozavimo modelj jtraukiami papildomi
Kintamieji. H. Acaroglu [2] nustaté, kad kuo daugiau iSoriniy veiksniy yra naudojama, tuo
prognozés tampa tikslesnés. Taciau did¢jantis 1 modelj itraukty veiksniy skaicius didina
prognozavimo modelio sudétinguma.

Taigi, elektros energijos kainy prognozavimas yra viena i§ aktualiausiy temy energetikos srityje,
plaiai nagrinéjama tarptautiniuose moksliniuose tyrimuose. Nors pastaraisiais metais Lietuvoje
pastebimas didesnis susidome¢jimas Sia tyrimy kryptimi, moksliniy darby vis dar palyginti nedaug.
Be to, daugumoje jy taikomi tradiciniai statistiniai prognozavimo metodai, kurie ne visada sugeba
identifikuoti ir jvertinti kompleksiskus elektros energijos rinkos pokyc¢ius bei jy priezastinius rysius.
Todél naudinga isbandyti Lietuvos elektros energijos kainy modeliavimui dar nenaudotus
prognozavimo modelius. Siekiant pagrjstai ir efektyviai prognozuoti elektros kainos kitima
Lietuvoje, pirmiausia bitina iSanalizuoti elektros energetikos sektoriaus dinamikg ir kainy
tendencijas — tai leidzia suprasti ilgalaikius ir trumpalaikius pokyc¢ius bei rinkos specifika. ISorinés
verslo aplinkos veiksniy, daranéiy jtakg elektros energijos kainai, identifikavimas gali padéti
pagerinti prognozavimo modelio tiksluma. Nustacius Siuos veiksnius galima pereiti prie
modeliavimo, taikant tiek vienmacius, tick daugiamacius prognozavimo metodus. Galiausiai, kad
atliktas tyrimas turéty prakting verte, biitina jvertinti prognozavimo modeliy tikslumg ir palyginti
gautus rezultatus, tokiu badu nustatant patikimiausig prognozavimo modelj. Tokia uzdaviniy seka
sudaro nuoseklig tyrimo struktiirg, leidziancig pasiekti pagrindinj tikslg — sukurti Lietuvos elektros
energijos kainy prognozavimo modelj. Tyrimo rezultatais galéty naudotis elektros energijos
gamybos ir tieckimo jmonés, verslo subjektai bei politikai, siekiantys priimti duomenimis gristus
sprendimus energetikos srityje.
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2. Tyrimo modeliai ir metodai

Siekiant atlikti elektros energijos kainy prognozavima, Siame tyrime sudaromi ir lyginami vienmatis
ir daugiamatis modeliai. Vienmatis modelis remiasi tik prognozuojamos laiko eilutés praeities
duomenimis ir analizuoja jos dinamika laike, neatsizvelgiant j kitus iSorinius Kintamuosius:

Vee1 = f O YVe-1r o Ye-n); 1)

¢ia ;1 — prognozuojama reikSme laiko momentu t +1; y, _,_,, — prognozuojamos laiko eilutés
praeities steb¢jimai; n — vélavimy (angl. lag) skaicius.

Pasikliaujant vien tik vienmaciu elektros energijos kainy prognozavimo modeliu, gali nepavykti
trumpalaikéje perspektyvoje jvertinti tinklo ypatybiy ir gauti tikslios prognozés [2]. Todél j
daugiamatj modelj jtraukiami nepriklausomi kintamieji, kurie gali turéti jtakos prognozuojamai
laiko eilutei:

Vi1 = FOtr Va1 o Yemns X1,60 X1,6=1 5 w00r X1 t—mms o s Xie £ Xkt t—10 +0 1 X t—m ) 2

¢ia y,41 — prognozuojama reiksmé laiko momentu t + 1; y, ..., y._, — prognozuojamos laiko
eilutés praeities stebéjimai; n — vélavimy (angl. lag) skaicius; x;,_; — i-tojo iSorinio kintamojo
praeities steb&jimas su j-uoju vélavimu; k — iSoriniy kintamyjy skaicius, m — iSoriniy kintamyjy
vélavimy skaicius.

Prie§ sudarant prognozavimo modelius reikia atlikti elektros energijos kainy tendencijy analize,
identifikuoti jtakg elektros energijos kainoms darancius iSorinius veiksnius, sutvarkyti ir paruosti
tyrime naudojamus duomenis.

2.1. Kintamojo tendencijy analizés ir duomeny tvarkymo metodai

Prognozavimo algoritmy taikymas reikalauja, kad analizuojama laiko eiluté bty reguliari.
Interpoliacija yra vienas i§ dazniausiai taikomy sprendimo budy, leidziantis atstatyti triikstamas
reikSmes. Yra jvairiy interpoliavimo metody: tiesinis, kvadratinis, splaino, artimiausio kaimyno ir
t.t. Tiesinis interpoliavimas — pagrindinis ir papraséiausias interpoliavimo budas, kai naujos
reik§més gaunamos sujungiant dvi gretimas zinomas reik§mes tiesia linija [56]. Taciau tokiu atveju
kiekviename intervale taikoma pastovi tendencija tarp gretimy atkarpy susidaro netikslumai ir
bendra interpoliuotos kreivés forma neatspindi realaus proceso kitimo désningumo. Kubinio splaino
interpoliacija — tai pazangesnis metodas, leidziantis sklandziai atkurti duomeny reikSmes tarp
zinomy tasky, i§vengiant kampuoty peréjimy, bidingy tiesinei interpoliacijai. Siuo atveju tarp
kiekvieny dviejy gretimy taSky pritaikoma treciojo laipsnio (kubiné) funkcija [56]. Kubinio splaino
interpoliacija uztikrina funkcijos, jos pirmosios ir antrosios i$vestiniy tolyduma.

Laiko eilu¢iy duomenyse daznai pasitaiko staigiy nukrypimy, kurie gali padaryti neigiama jtaka
modeliuojamy reiSkiniy dinamikai. Tokie nukrypimai, vadinami isskirtimis, dazniausiai yra
nesistemingi, todél jy nejmanoma tinkamai atspindéti taikant standartinius laiko eilu¢iy modelius.
Isskir¢iy identifikavimas yra itin svarbus procesas, nes isskirtys daro tiesioging jtaka modelio
parinkimui, parametry jvertinimo tikslumui ir atitinkamai prognozavimo rezultatams. Sis procesas
prasideda nuo sezoniskumo ir trendo komponenciy pasalinimo i§ laiko eilutés. Likusioje liekany
komponentéje steb¢jimas y, laikomas isskirtimi, jei [57]:
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Q1 —3XIQR >y, > Q3+ 3 XIQR; 3)

Cia y, — stebéjimas laiko momentu t; Q; — 25-asis lickany veré¢iy procentilis; Q3 — 75-asis lickany
ver¢iy procentilis; IQR — tarpkvartilinis plotis (25-to ir 75-to procentiliy skirtumas).

Tokiu btdu nustatytos is$skirtys pakei¢iamos tiesiSkai interpoliuotomis reik§mémis, naudojant
kaimyninius steb¢jimus, ir procesas kartojamas.

Kitas reikalavimas prognozuojamai laiko eilutei — stacionarumas. Stacionari laiko eiluté neturi
trendo, jos dispersija laikui bégant yra pastovi, o autokoreliacija — nuosekli. ADF (angl. Augmented
Dickey-Fuller) testas yra placiai naudojamas metodas, skirtas laiko eiluciy stacionarumui jvertinti
[58]. ADF testas tikrina Sias nuling ir alternatyvig hipotezes:

Hy: Laiko eiluté yra nestacionari;
Hy: Laiko eiluté yra stacionari.

Nuling hipoteze galima atmesti ir daryti iSvada, kad laiko eiluté yra stacionari, kai testo p reikSmé
yra mazesné uz tam tikrg reikSmingumo lygmen;j (pvz., 0,05). Jeigu nuliné hipotezé néra atmetama,
galima taikyti diferencijavimg — apskaifiuoti gretimy stebéjimy skirtumus ir testa pakartoti.
Diferencijavimas daznai leidzia transformuoti nestacionarig laiko eilute j stacionarig. Jei po pirmojo
diferencijavimo vis dar nepavyksta pasiekti stacionarumo, galima taikyti antrojo ar net treciojo
laipsnio diferencijavima.

Autokoreliacija yra viena i$ svarbiausiy laiko eilutés charakteristiky, vertinanti tiesinj rysj tarp laiko
eilutés reikSmiy ir jy vélavimy [22]. Ljung-Box testas skirtas tikrinti, ar laiko eilutéje yra
autokoreliacija. Ljung-Box testo hipotezés formuluojamos taip:

Hy: Liekanos pasiskirsciusios nepriklausomai;
H,: Liekanos néra nepriklausomai pasiskirsciusios; joms budinga koreliacija.

Nuliné hipotezé atmetama, jei testo p reik§mé mazesné uz tam tikrag reikSmingumo lygmenj. Kai
atlickamas laiko eilutés autokoreliacijos tikrinimas prie§ modeliavima, siekiama atmesti nuling
hipotezg, t. y. norima jrodyti, kad laiko eiluté pasiZzymi autokoreliacija. Tokiu atveju galima teigti,
kad praeities reikSmés daro jtaka biisimiems stebéjimams, todél prognozavimas tampa prasmingas.
Vertinant prognozavimo modelio tinkamuma, autokoreliacija analizuojama modelio lickanose. Siuo
atveju siekiama, kad nulinés hipotezes atmesti nepavykty — tai reiksty, jog liekanos yra atsitiktineés,
nepriklausomos, o sudarytas modelis yra tinkamas.

Daliné autokoreliacija leidzia jvertinti konkretaus vélavimo k jtaka laiko eilutés reikSmei,
eliminuojant tarpiniy vélavimy nuo 1 iki k — 1 jtaka. ReikSmingi vélavimai dalinés autokoreliacijos
grafike gali atskleisti pasikartojancias struktiiras, galimai rodancias sezoniSkumo komponente laiko
eiluc¢iy duomenyse.

Laiko eilutés dekompozicija yra svarbus procesas, leidziantis identifikuoti pagrindinius laiko eilutés
struktdirinius komponentus — trenda, sezoniSkuma ir liekanas — bei geriau suprasti désningumus, 0
kartu ir pagerinti prognozés tikslumag [59]. I$skiriami du pagrindiniai dekompozicijos modeliai:
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adityvus ir multiplikatyvus. Adityvus modelis taikomas, kai sezoniSkumo komponentés svyravimai
laikui bégant islieka pastovis. Tokiu atveju bendra laiko eiluté aprasoma kaip komponenciy suma:

Xe= S+ T, +Ry; (4)

¢ia X, — stebéjimas laiko momentu t; S, — sezoniskumo komponenté; T, — trendo komponenté; R, —
liekany komponenté.

Tuo tarpu multiplikatyvi dekompozicija taikoma tais atvejais, kai sezoniSkumo svyravimy
amplitudé didéja. Tokiu atveju komponentés tarpusavyje sudauginamos. Didéjant duomeny dazniui
(pvz., steb¢jimai kas valanda ar minute), realiuose duomeny rinkiniuose Vis dazniau pasitaiko laiko
eilutés, pasizymincios daugiau nei vienu sezoniSkumu. Atsizvelgiant j tai, [59] sitilo naudoti MSTL
(angl. Multiple Seasonal-Trend decomposition using Loess) metoda — tai STL (angl. Seasonal-
Trend decomposition using Loess) metodo plétinys, leidziantis iSskaidyti laiko eilut¢ j kelias
sezoniSkumo komponentes ir trendg. MSTL pateikia adityvy dekompozicijos modelj, kuriame
jtraukiamos kelios sezoniskumo komponentés:

Xe= SE4+S82+-+S+T, +Ry; (5)
¢ia n — sezoniniy komponenciy skaicius.

MSTL yra itin greitas, skai¢iavimo pozitiriu efektyvus algoritmas, kuris gali biti pritaikomas vis
didesniems laiko eiluc¢iy duomeny kiekiams.

2.2. ISorinés verslo aplinkos veiksniy identifikavimo ir tarpusavio saveikos nustatymo
metodai

Siekiant iStirti sudétingg ir nuolat kintancig sistema, tokig kaip elektros energetikos sektorius,
taikoma integruota metodologija, apimanti mokslinés literatiiros apzvalga, PESTLE analize bei
ekspertines Si0s srities Zinias.

Pirmiausia atlieckama literatiiros analizeé, siekiant identifikuoti, kokius iSorinés verslo aplinkos
veiksnius naudojo kiti autoriai prognozuodami elektros energijos kainas. Apzvelgti straipsniai ir
juose nagrinéti veiksniai sisteminami lenteléje. Atlikta analizé suteikia pradinj supratimg apie
iSorinius veiksnius, darancius jtakg elektros energijos kainy formavimuisi.

PESTLE analizé (angl. Political, Economic, Social, Technological, Legal and Environmental
analysis) — tai rinkodaros ir strateginio planavimo priemoné, naudojama pramonés $aky, jmoniy ir
sektoriy, jskaitant energetikos sektoriy, sisteminei aplinkos veiksniy analizei [60]. Sis metodas
padeda jvertinti jvairiy makroaplinkos veiksniy poveiki sektoriui, suskirstant juos ] SeSias
pagrindines kategorijas: politiniai (P), ekonominiai (E), socialiniai (S), technologiniai (T), teisiniai
(L) ir aplinkosauginiai (E) veiksniai. Politiniai veiksniai apima visus valdzios sprendimus, kurie
gali turéti jtaka verslo aplinkai. EKonominiai veiksniai — tai su Salies ir regiono ekonomika susije
aspektai, tokie kaip BVP, infliacija, nedarbo lygis. Socialiniai veiksniai apima demografinius,
kultGrinius ir visuomenés elgsenos aspektus. Jie formuoja zmoniy elgesj ir poreikius.
Technologiniai veiksniai susij¢ su inovacijomis, technologine pazanga, naujy technologijy diegimo
tempu ir jy prieinamumu. Teisiniai veiksniai apima jstatymus, veiklos reguliacija, standartus ir kitus
norminius aktus nacionaliniu ir tarptautiniu lygiu. Aplinkosauginiai veiksniai susij¢ su klimato
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salygomis, geografinémis ypatybémis, aplinkosaugos reikalavimais, CO, emisijy ribojimu bei
atsinaujinanciy iStekliy prieinamumu.

Ekspertinés energetikos sektoriaus zinios i$oriniy kintamyjy pasirinkimo uzdavinyje taip pat yra
labai svarbios. Tai per ilgamete veiklg sukauptos zinios ir jzvalgos, kurios néra tiesiogiai gaunamos
i§ standartiniy duomeny Saltiniy ar kiekybiniy metody. Daugelis veiksniy, turin¢iy jtakos elektros
kainoms, néra iSmatuojami ar prognozuojami (pvz., politiniai sprendimai, infrastruktiiros
sutrikimai). Ekspertinis kokybinis vertinimas tampa neatsiejama elektros kainy prognozavimo
proceso dalimi. Ekspertas gali numatyti potencialius scenarijus ir jvertinti jy tikimybes, remdamasis
sukaupta patirtimi ir intuicija.

Nustacius galimus iSorinius kintamuosius, bitina jvertinti jy jtaka elektros energijos kainy
dinamikai. Tam taikomas Grangerio priezastinio ry$io testas (angl. Granger causality test) —
statistinis metodas, leidZiantis nustatyti, ar vieno kintamojo praeities reikSmés padeda geriau
prognozuoti kito kintamojo reikSmes [61]. Testas atlickamas lyginant du regresijos modelius: viena,
apimantj tik priklausomojo kintamojo Y vélavimus, ir kitag — papildomai jtraukiant nepriklausomojo
kintamojo X vélavimus. Kad analizé bty pagrjsta, abi laiko eilutés turi bati stacionarios. Pirmasis
redukuotas modelis:

Ye = Bo+ BiYeo1 + o+ BpYip + & (6)
¢ia Y; — priklausomojo kintamojo Y reikSmé laiko momentu t; fy, ..., B, — regresijos koeficientai,
Y;_1,Y:—, — priklausomojo kintamojo Y vélavimai; &, — atsitiktiné paklaida.

Antrasis pilnas modelis:

Y= Bo+BiYeor1+ -+ BpYip+anXe g+ ap X + & @)

¢ia Y; — priklausomojo kintamojo Y reik§mé laiko momentu ¢; By, ..., Bp, @1, ..., @, — reEQresijos
koeficientai; Y;_q,Y;_, — priklausomojo kintamojo Y vélavimai; X, 1, X;_, — nepriklausomojo
kintamojo X vélavimai; €, — atsitiktiné paklaida.

Norint nustatyti, ar papildomi X, vélavimai statistiSkai reikSmingai pagerina modelio tiksluma,
atliekamas F-testas. F-statistika apskai¢iuojama pagal formule:

RSS, — RSS;
k :
RSS; ' (8)
n—2p-—1

F =

¢ia RSS, — redukuoto modelio paklaidy kvadraty suma; RSS, — pilno modelio paklaidy kvadraty
suma; k — laisveés laipsniy skaicius; n — steb¢jimy skaicius.

Tikrinamos Sios hipotezés:
Hp:ay = a; = -+ = a, = 0 (X nedaro jtakos Y kitimui);

Hy:3 a; # 0, € [1;p].
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Nuliné hipotezé atmetama (testo p reikSmé yra mazesné uz tam tikrg reikSmingumo lygmenj), kai
iSorinis Kintamasis X priezastingai veikia prognozuojama laiko eilut¢ Y (X — Y), tai yra iSorinio
kintamojo X praeities reikSmés pagerina laiko eilutés Y prognozavimo tikslumg, lyginant su
prognoze, paremta tik Y praeities reikSmémis.

Nustatytas Grangerio priezastinis rySys ne visada reiSkia tikraji priezastinj poveikj tarp kintamyjy
[61]. Tokie rezultatai gali buti klaidinantys, ypac jei egzistuoja tre¢iasis nepastebétas kintamasis
arba abu tiriami kintamieji pasiZymi panasia ilgalaike dinamika laike. D¢l $iy priezas¢iy Grangerio
testo rezultatai turéty biiti vertinami remiantis ekspertinémis Ziniomis.

2.3. Prognozavimo modeliai

Siame darbe bus sudaryti keturi magininio mokymosi modeliai: atsitiktiniai miskai, atraminiy
vektoriy regresija, XGBoost ir LightGBM algoritmai. Pirminiam Siy modeliy veikimo jvertinimui
naudojamas sezoninis naivusis modelis.

Sezoninis naivusis — vienas paprasc¢iausiy laiko eiluc¢iy prognozavimo metody, paremtas prielaida,
kad biisimos reikSmés kartosis pagal tg patj sezoniSkuma, kuris stebétas ankstesniu laikotarpiu [45].
Sio metodo esmé — kiekvienai prognozuojamai reikimei priskirti analogisko sezono ankstesne
reikSme:

Ve+1 = Vev1-ms ©)
¢ia y;,, — prognozuojama reik§mé laiko momentu ¢t + 1; m — sezoniskumo periodas.

Sezoninis naivusis prognozavimo metodas taikomas kaip bazinis prognozavimo modelis, leidZiantis
objektyviai jvertinti kity, sudétingesniy prognozavimo metody rezultatus.

Atsitiktinis miSkas — tai keliy sprendimy medziy, kurie yra apmokyti naudojant skirtingus duomeny
poaibius, derinys [23]. L. Breimanas [62] pirmasis pristat¢ §j modelj, kuris pasizymi auks$tu
prognozavimo tikslumu, maza dispersija, lengvu pritaikymu ir optimizavimu [63]. Atsitiktinio
misko algoritmas i§ apmokymo aibés ¥ kiekvienam i§ K medziy, k = 1,...,K, sudaro N dydzio
imtj .. Kiekvienoje imtyje ¥, medis T auginamas rekursyviai skaidant imties erdve¢ kiekviename
mazge, kol pasiekiamas nustatytas stabdymo kriterijus (maziausias lapy skaicius, maksimalus
medzio gylis arba kiti apribojimai). Kiekviename mazge i§ visy galimy kintamyjy n atsitiktinai
parenkama dalis — p. Geriausias medzio T padalijimas nustatomas remiantis vidutine kvadratine
paklaida (MSE). Atsitiktinis miSkas tinka tiek regresijos, tiek klasifikavimo uzdaviniams spresti.
Sprendziant prognozavimo uzdavinj, naudojamas regresijos medziy pagrindu veikiantis atsitiktinis
miskas, kuriame derinamas maiSymas (angl. bagging) su atsitiktiniy poaibiy metodu, 0 galutinis
rezultatas — atskiry sprendimy medziy rezultaty vidurkis:

o 1x
FeG) == > T(x,6,); (10
k=1

Cia x — jvesties modelis; 0, — k-tasis medis.

Atsitiktinio miSko modelis atsparus persimokymo problemai, geba apdoroti didelés apimties
duomenis, pasizymi dideliu mokymosi efektyvumu ir turi mazg hiperparametry skaiciy [64].
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v —

optimizavimo uzdaviniu. Esmin¢ id¢ja — surasti funkcija, kuri kuo tiksliau prognozuoja laiko eilutés
reikSmes, leidziant tam tikrg paklaidos riba, tac¢iau kartu uztikrinant modelio paprastumg [65].

n

Darant prielaida, kad D = {x;, y;}/=, yra apmokymo duomeny rinkinys, kur x; € R? iry; € R, SVR
metodas bando surasti tokig funkcija f(x), kad prognozuojamos reikSmés buty nutolusios ne
daugiau nei per & nuo stebéjimy y;, o stebéjimai y; tilpty j juosta, kurios plotis 2¢:

f(x) =wTx + b; (11)
¢ia w — svoriy vektorius; b — laisvasis narys.

Norint surasti optimalig regresijos funkcija, SVR sprendzia §ig optimizavimo problema:

n
1
P _ 2 i *Y .
min S WP +C ) Gt )
=1
(12)
yi—(WTxi+b)2£+fi,i=1,...,n;
Wix;+b)—y;=e+é&,i=1,..,n
§&20i=1,.,m

¢ia w — svoriy vektorius; b — laisvasis narys; C — parametras, kuris kontroliuoja modelio tinkamumo
ir sudétingumo mazinimo santykj; &;, §; — baudos kintamieji;

Jei duomenys néra tiesiSkai atskiriami, SVR taiko branduolio triuka, kuris duomenis perkelia j
aukstesnés dimensijos erdve, kur juos galima atskirti ar aproksimuoti tiesine funkcija. Dazniausiai
naudojami branduoliy tipai: tiesinis, sigmoidinis, polinominis, radialinis. Remiantis [65], Gauso
radialinis branduolys tam tikruose tyrimuose pasizymi geresniu veikimu. Gauso radialiné baziné
branduolio funkcija (RBF):

K(xyy:) = exp (— M) (13)

207
¢ia o — branduolio juostos plotis (didesnis uz 0).

Naudojant RBF branduolio triuka, funkcija iSreiSkiama taip:

n

fG) =) (@i +a)) Ky + b (14)

=1
Cia a;, a; — koeficientai, gaunami optimizavimo metu.

Branduolio triukas leidzia SVR metoda taikyti sudétingoms duomeny struktiiroms ir modeliuoti
netiesinius duomeny sarysius [23].

XGBoost (angl. eXtreme Gradient Boosting) — vienas i§ ansamblinio mokymosi algoritmy. Jis
grindziamas sprendimy medziy sistema ir naudoja gradiento didinimo (angl. gradient boosting)
metoda. XGBoost algoritmas veikia iteratyviai: vieno medzio liekanos nuosekliai jvedamos | kita
medj, o kiekvienas paskesnis medis minimizuoja savo pirmtako lickanas [47, 66]. Be to, kiekvienas
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sprendimy medis sudaromas ir apmokomas ne su visu duomeny rinkiniu, o su duomeny poaibiu. Sis
atrankos procesas padeda jvesti jvairove tarp medziy ir sumazina persimokymo tikimybe [66].
XGBoost algoritmas kiekvienoje iteracijoje optimizuoja medzio strukttirg ir lapy iSvesties reikSmes
taip, kad biity minimizuota bendra tikslo funkcija:

n K
L= Z los(g;, 30 + kzl w(hy); (15)

¢ia los(g;, §,) — nuostolio funkcija, vertinanti prognozavimo paklaida; ¥ (h;) — reguliavimo narys,
ribojantis modelio kompleksiskuma.

(15) lygtyje esancig nuostoliy funkcijg galima apskai¢iuoti taip:

-1 N
105(9,9) == ) (9il0g(@) + (1 — g)log(1 = §); (16)

Cia g; — stebéjimas laiko momentu t; g, — modeliuojama verté laiko momentu t.

XGBoost algoritmas yra vienas pazangiausiy ir pladiai taikomy masininio mokymosi metody. Jis
i$siskiria dideliu prognozavimo tikslumu, geb¢jimu apdoroti didelius ir sudétingus duomeny
rinkinius [66]. XGBoost daznai veikia zenkliai grei¢iau [51] nei tradiciniai metodai, tokie kaip
atsitiktiniai miskai.

LightGBM (angl. Light Gradient Boosting Machine) — taip pat priskiriamas ansambliy metody
grupei ir veikia pana$iai kaip XGBoost, taCiau pasizymi keliais esminiais skirtumais. Pirmiausia
LightGBM metodas sprendimy medzio auginimui taiko gylj ribojancig lapy strategija (angl. leaf-
wise) [67]. Tai reiskia, kad kiekviename Zingsnyje ple¢iamas tik tas mazgas, kuris tuo metu duoda
didZiausig nuostolio sumazéjimg. Kiti gradiento didinimo metodai medj augina kiekviename
zingsnyje, iSplésdami visus mazgus (angl. level-wise). Taip pat, taikant LightGBM algoritma, vietoj
to, kad kiekvienam duomeny taSkui biity skai¢iuojamos tikslios reikSmés, duomenys sugrupuojami j
intervalus (angl. histogram algorithm). Be to, LightGBM algoritme naudojami du nauji metodai
[67]: GOSS (angl. Gradient-Based One-Side Sampling) ir EFB (angl. Exclusive Feature Bundling).
GOSS metodas uztikrina, kad biity naudojama ta dalis duomeny, kuri turi didziausias gradientines
reikSmes, o likusi dalis imama atsitiktinai. EFB metodas kintamuosius, kurie yra vienas kitg
paneigiantys arba nesusij¢ (angl. mutually exclusive) sujungia j vieng. Tokiu biidu be reik§mingos
informacijos praradimo yra sumaZzinamas kintamyjy skai¢ius. GOSS ir EFB metodai leidzia
LightGBM algoritmui veikti grei¢iau, i$laikant auksta tikslumo lygj [67].

2.4. Prognozés tikslumo metrikos

Prognozés tikslumo metrikos yra biitinos siekiant objektyviai jvertinti prognozavimo modelio
tikslumg bei palyginti skirtingy modeliy ar metody prognozavimo kokybe¢. Jos leidZia priimti
pagristus sprendimus d¢l modelio tobulinimo, taip pat padeda pasirinkti tinkamiausig prognozavimo
metoda konkreciai analizuojamai problemai. Dazniausiai taikomos tikslumo vertinimo metrikos yra
vidutin¢ absoliutiné procentiné paklaida (MAPE), vidutiné procentiné paklaida (MPE) ir $aknis i$
vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE).
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Vidutin¢ absoliutiné procentiné paklaida (MAPE) matuoja prognozés paklaidy viduting absoliucia
verte, iSreikSta procentais nuo tikrosios reikSmés:

n
1

MAPE =—Z
n .

i=1

A — F
A

100 %; (17)

Cia A, — faktiné stebéjimo reikSmé laiko momentu t; F; — prognozuota steb¢jimo reikSmé laiko
momentu t; n — prognozuojamy steb&jimy skaicius.

MAPE parodo, kiek vidutiniSkai procentais prognoz¢ nukrypsta nuo faktiniy laiko eilutés reikSmiy.
Pavyzdziui, jet MAPE reikSmé yra 8 %, tai reiskia, kad prognozé vidutiniSkai 8 % skiriasi nuo
tikryjy reikSmiy. Jei MAPE reikSmé yra mazesné nei 10 %, prognozé vertinama kaip itin tiksli [52].
Taciau $i metrika néra tinkama, kai faktinés reikSmés yra artimos nuliui [35], nes tokiais atvejais net
nedidelis absoliutus prognozés nuokrypis gali lemti labai didele procenting paklaida, o tai iSkreipia
bendrg vertinima.

Vidutiné procentiné paklaida (MPE) matuoja vidutinj prognozés nuokrypi, iSreikSta procentais, Nuo
faktiniy reikSmiy:

MPE = 1§:At — 100 %; (18)
n A, 0’

i=1
¢ia A, — faktiné stebéjimo reik§mé laiko momentu t; F; — prognozuota stebéjimo reikSmé laiko
momentu t; n — prognozuojamy steb&jimy skaicius.

Skirtingai nei MAPE, MPE nevertina paklaidos absoliuciai, todél ji iSlaiko nuokrypio kryptj
(teigiamg arba neigiamg), leidzianc¢ig jvertinti, ar prognozés sistemingai pervertina ar nuvertina
stebéjimus. Teigiama MPE reik§mé rodo, kad modelis pervertina faktines laiko eilutés reikSmes, 0
neigiama, kad nuvertina. MPE metrika naudinga $aliskumo (angl. bias) jvertinimui. Kaip ir MAPE,
§i metrika gali bati nepatikima, kai faktinés reik§més artéja prie nulio.

Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE) parodo vidutinj paklaidos dyd;:

n
1
RMSE = EZ(At —F)?; (19)
i=1

Cia A, — faktiné stebéjimo reikSme laiko momentu t; F; — prognozuota steb¢jimo reikSmeé laiko
momentu ¢t; n — prognozuojamy stebéjimy skaicius.

Mazesné RMSE reikimé indikuoja didesnj prognozavimo modelio tikslumg. Si metrika yra jautri
dideléms paklaidoms, nes prognozavimo netikslumai, t. y. klaidos keliamos kvadratu.
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2.5. Tyrimo metodai

Kadangi Nord Pool platformoje duomenys nebéra laisvai pasiekiami, Siame tyrime reikalingi
elektros energijos rinkos duomenys buvo imami i§ ENTSO-E Transparency Platform® platformos,
kurioje centralizuotai renkami ir skelbiami visos Europos rinkai skirti elektros energijos gamybos,
transportavimo ir vartojimo duomenys. Tyrime analizuojamos valandinés Lietuvos elektros
energijos kainos nuo 2024 m. sausio 1 d. iki 2025 m. vasario 28 d. Pirmy 13 ménesiy duomenys
naudojami prognozavimo modeliy apmokymui, o paskutinio ménesio (2025 m. vasario mén.)
duomenys naudojami modeliy testavimui.

Vienmatés elektros energijos kainos laiko eilutés 24 valandy prognozei generuoti sudaromi penki
prognozavimo modeliai (sezoninis naivusis, atsitiktinis miSkas, atraminiy vektoriy regresija,
XGBoost ir LightGBM). Gautos prognozés ir jy tikslumo metrikos kiekvienu atveju jraSomos j
atskirus excel failus. Taip pat pateikiama kiekvieno prognozavimo modelio skai¢iavimo trukmeé,
kuri leidzia jvertinti ne tik modelio tikslumg, bet ir jo efektyvumg — tai ypa¢ svarbu taikant
modelius praktiniuvose sprendimuose, kai reikalingas greitas prognoziy generavimas. Toliau
sudaroma literatiiros analizés santrauka, atlickama PESTLE analiz¢ ir, remiantis gautais rezultatais,
ekspertinémis ziniomis ir reikiamy duomeny prieinamumu, nustatomi iSorinés verslo aplinkos
veiksniai. Daugiamatis 24 valandy elektros energijos kainos prognozavimo modelis sudaromas
naudojant tuos pacius keturis prognozavimo metodus kaip ir vienmacio modelio atveju, iSskyrus
sezoninj naivyjj, kuris Siuo atveju nesudaromas. Gautos prognozes ir jy tikslumo metrikos jraSomos
j excel failus. Tokiu badu galima palyginti ne tik skirtingy prognozavimo modeliy veikima, bet ir
nustatyti, ar papildomy kintamyjy jtraukimas pagerina prognozavimo tiksluma.

Visi auk§Ciau aptarti tyrimo modeliai ir metodai realizuojami R programavimo aplinkoje,
panaudojant ten esancias standartines funkcijas ir paketus, skirtus laiko eilu¢iy analizei bei
prognozavimui. R programavimo aplinka pasirinkta dél turimy techniniy Ziniy ir plataus jvairiy
analizés ir prognozavimo metody pasirinkimo.

R aplinkoje randomForest funkcija i§ randomForest paketo jgyvendina L. Breimano atsitiktinio
misko algoritmg klasifikavimo ir regresijos uzdaviniams spresti. Yra trys pagrindiniai atsitiktinio
misko hiperparametrai:

1. ntree — medziy skai¢ius nurodo, kiek sprendimy medziy bus suformuota miske. Didesnis
sprendimy medziy skai¢ius gali pagerinti prognozés stabiluma, bet padidina skaic¢iavimy laika.
Tyrime analizuojamos Sios ntree vertes: 200, 300, 350;

2. mtry — atsitiktinai pasirenkamy kintamyjy skaiGius kiekvienam mazgo skaidymui. Sis
parametras nulemia modelio jvairiapusiSkumga. Mazesnés mtry reikSmés padidina medziy
jvairove, o didesnés leidzia geriau iSnaudoti duomeny informacijg kiekviename medyje.
Vienmatéje prognozéje analizuojamos §ios mtry vertés: 1, 2, 3, o daugiamatéje — 5, 7, 9;

3. nodesize — minimalus stebéjimy skaicius lapuose. Regresijos atveju tai reiskia, Kiek maziausiai
stebéjimy turi buti galutiniame mazge, kad buty sustabdytas skaidymas. Mazesnés nodesize
reikSmés leidzia sukurti sudétingesnius (giliau iSskaidytus) medzius, o didesnés — sukuria
paprastesnj modelj, kuris gali biiti ne toks jautrus triukSmui. Tyrime analizuojamos Sios
nodesize vertés: 5, 10.

LENTSO-E Transparency Platform platformos nuoroda: Transparency Platform
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Atraminiy vektoriy regresija R aplinkoje atliekama naudojant svm funkcijg i e1071 paketo.
Modelio veikimas ir prognozavimo tikslumas priklauso nuo keliy svarbiy hiperparametry:

1.

epsilon — apibrézia nejautrig nuostoliy funkcijg. Tai yra zong aplink tikrgsias reikSmes, kurioje
paklaidos néra baudziamos. Sis parametras leidzia SVR modeliui toleruoti nedidelius
netikslumus prognozése. Tyrime analizuojamos $ios epsilon reik§més: 0,01, 0,05 ir 0,1;

cost (arba C) — baudos koeficientas. Didesnés cost reik§més leidzia sumazinti paklaida
treniravimo duomenyse, bet gali padidinti persimokymo rizika. Tyrime analizuojamos $ios COSt
reikSmés: 1, 10;

kernel — branduolio funkcija, kuri nusako, kaip duomenys transformuojami j aukS$tesnés
dimensijos erdvg¢. Naudojamas branduolys lemia modelio gebéjimg modeliuoti sudétingus
netiesinius rySius. Tyrime naudojami radialinis ir polinominis branduoliai.

R aplinkoje XGBoost algoritmas realizuotas naudojant xgb.train funkcija i§ xgboost paketo. Si
funkcija leidzia detaliai kontroliuoti modelio treniravimo procesa. Tyrime modelio konfigiiravimui

naudoti Sie hiperparametrai:

1.

eta — mokymosi zingsnis, kuris reguliuoja kiekvieno naujo medzio jtakg galutinei prognozei.
Mazesnés eta reikSmé sumazina persimokymo rizika, bet létina modelio apmokyma. Tyrime
analizuojamos $ios eta reiksmés: 0,01, 0,05 ir 0,1;

max_depth — apibrézia maksimaly medzio gylj, t. y. kiek karty medzio Sakos gali buti
padalintos. Didesnés reikSmés leidzia modeliuoti sudétingesnius duomeny rysius, taciau
padidina persimokymo tikimybe. Tyrime analizuojamos §ios max_depth reikSmés: 4, 6;
subsample — tai atsitiktinai pasirenkama dalis duomeny, naudojama kiekvieno medzio
apmokymui. Tyrime analizuojamos $ios subsample reik§més: 0,8 ir 0,9;

colsample_bytree — nurodo, kokia dalis kintamyjy bus atsitiktinai pasirenkama kiekvieno
medzio sudarymui. Sis parametras padeda sumazinti koreliacija tarp medziy. Tyrime
analizuojamos §ios colsample_bytree reik§meés: 0,8 ir 0,9.

R aplinkoje LightGBM algoritmas jgyvendinamas naudojant Igb.train funkcija i$ lightgbm paketo.
Tyrime modelio treniravimui buvo naudojami Sie hiperparametrai:

1.

learning_rate — mokymosi zingsnis. MazZesnés reikSmés uztikrina stabilesnj, bet létesnj
mokymasi, ir padeda i§vengti persimokymo. Tyrime analizuojamos $ios learning_rate reikSmes:
0,01, 0,05, 0,1;

num_leaves — tai maksimalus lapy skai¢ius medyje. Sis parametras tiesiogiai susijes su modelio
galia: kuo daugiau lapy, tuo sudétingesnis modelis. Tyrime analizuojamos §ios num_leaves
reikSmes: 7 ir 13;

feature_fraction — nurodo, kokia dalis kintamyjy bus atsitiktinai pasirenkama kiekvieno medzio
sudarymui. Tai padeda sumazinti koreliacijg tarp medziy. Tyrime analizuojamos §ios
feature_fraction reikSmés: 0,7 ir 0,8;

bagging_fraction — atsitiktinai pasirenkama dalis duomeny, naudojama kiekvieno medzio
apmokymui. Tyrime analizuojamos $ios bagging_fraction reik§més: 0,7 ir 0,8.

Visi skai¢iavimai atlikti su Intel(R) Core(TM) Ultra 5 125U 1.30 GHz procesoriumi, 32 GB RAM
ir 64 bity Windows operacine sistema.
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3. Tyrimo rezultatai
Siame skyriuje pateikiami pagrindiniai tyrimo rezultatai.
3.1. Lietuvos elektros energijos kainos tendencijy analizé

Tyrimas pradedamas nuo Lietuvos elektros energijos kainos tendencijy analizés. 3 pav. pateikta
Lietuvos elektros energijos valandiné kaina nuo 2024 m. sausio 1 d. iki 2025 m. vasario 28 d.
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3 pav. Lietuvos elektros energijos valandinés kainos

Remiantis pateiktu grafiku, galima teigti, kad elektros energijos kaina Lietuvoje pasizymi dideliu
kintamumu. Daugelj kainy svyravimy galima paaiskinti, zinant regiono elektros energijos rinkos
situacija. Lietuva reik§minga dalj elektros energijos importuoja i§ Svedijos per NordBalt jungtj. Si
jungtis yra strategidkai svarbi Lietuvos integracijai j Siaurés Europos elektros energijos rinka ir
uztikrina galimybe¢ importuoti pigesne elektros energija i§ Skandinavijos regiono. Todéel, kai 2024
mety pradZioje visame Siaurés Europos regione ilga laikg laikési itin Zema neigiama temperatiira ir
dél to padidéjo elektros energijos paklausa, 0 atsinaujinanciy $altiniy gamyba sumazéjo, Lietuvoje
buvo fiksuotas didziulis kainy Suolis. Tuo metu Skandinavijos regione beveik nepiité véjas, o dél
ilga laikg buvusios neigiamos temperatiros sustojo ir hidroenergijos gamyba, kuri paprastai
kompensuoja véjo energijos trikuma. Todél nebelikus galimybés importuoti pigia elektros energija
i§ Skandinavijos elektros energijos poreikj Lietuvoje teko uztikrinti brangesnéms Siluminéms
elektrinéms. 3 pav. matomas ir didesnis elektros kainos nepastovumas bei daznesnés aukstos kainos
birzelio—spalio ménesiais. Siuo laikotarpiu vyko NordBalt kabelio remonto darbai ir Lietuva neteko
dalies pastovios ir ekonomiskai palankios pasitilos. Be to, analizuojamu laikotarpiu 186 valandas
buvo fiksuotos neigiamos elektros energijos kainos. 2 lenteléje pateiktos pagrindinés Lietuvos
elektros energijos kainos statistinés charakteristikos.

2 lentelé. Lietuvos elektros energijos kainos statistinés charakteristikos (EUR/MWHh)

Minimali reik§mé Q1 Mediana (Q2) Vidurkis Q3 Maksimali reik§mé

-19,96 47,62 85,08 91,78 120 142891

Vidutiné elektros energijos kaina Lietuvoje nuo 2024-01-01 iki 2025-02-28 lygi 91,78 EUR/MWHh.
Siuo laikotarpiu elektros energijos kaina svyravo nuo -19,96 EUR/MWh iki 1428,91 EUR/MWHh.
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25 % kainy buvo mazesnés nei 47,62 EUR/MWh, 50 % — mazesnés nei 85,08 EUR/MWh, 0 75 % —
mazesnés nei 120 EUR/MWh.

Is 3 pav. pateikto grafiko sunku spresti, ar Lietuvos elektros energijos valandinés kainos laiko eiluté
yra reguliari, todél naudojama R programavimo aplinkos summary funkcija. Gauti rezultatai
patvirtina, kad laiko eilut¢ — reguliari, t. y. trukstamy reikSmiy Sioje laiko eilutéje néra ir
interpoliacija nebus atliekama. 3 pav. pateiktame grafike taip pat matomi staigiis kainy Suoliai — tai
iSskirtys, kurias reikia paSalinti. I$skirtys, rastos su R programavimo aplinkos tsoutliers funkcija,
pazymétos mélyna spalva 4 pav. pateiktame grafike.

1500

1000

Kaina, EUR/MYyh

by
=
=]

* i d I} E E L] k|
} DI |
i
0
saus. 2024 bal. 2024 liep. 2024 spal. 2024 saus. 2025

4 pav. Lietuvos elektros energijos valandingés kainos iSskirtys

Pasalinus iSskirtis, tikrinamas laiko eilutés stacionarumas. ADF testo p reikSmé mazesné uz 0,05,
todel nuliné hipotez¢ atmetama. Daroma iSvada, kad elektros energijos kainos laiko eiluté —
stacionari. Toliau tikrinama laiko eilutés autokoreliacija. Ljung-Box testo p reikSmé mazesné uz
0,05 — nuliné¢ hipotez¢ atmetama. Daroma iSvada, kad elektros energijos kainos laiko eiluté
koreliuota, t. y. praeityje uzfiksuoti stebéjimai daro jtaka dabartiniams. 5 pav. pateikti
autokoreliacijos (ACF) ir dalinés autokoreliacijos (PACF) grafikai.

° U ‘ { \ b= ___TtijJ-EHLT._._HJ_‘_HLTHHJ__E_I_J__C_
= H“HMM“ o [ w

[IJ 1‘0 2IO BIO 4‘0 | [IJ 1IO 2IO SIO 4‘0
vélavimas velavimas

5 pav. Elektros energijos kainy autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafikai
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ACF grafikas padeda jvertinti autokoreliacijos reikSmingumg. Remiantis grafiku, daroma iSvada,
kad autokoreliacija yra reikSminga imtinai iki 40 veélavimo, o reikSmingiausia su pirmuoju
vélavimu. Pakilimas ties dvideSimt ketvirtu vélavimu gali reikSti dienos sezoniSkuma. PACF
grafike taip pat matoma reikSminga autokoreliacija su pirmuoju vélavimu. Nors ACF grafike
uzfiksuotas galimas dienos sezoniSkumas, bet, remiantis literatiira ir ekspertinémis Zziniomis,
daroma prielaida, kad elektros energijos kaina pasizymi daugiau nei vieno tipo sezoniSkumu. Buvo
iSbandyti jvairtis laiko eilutés MSTL dekompozicijos su skirtingais sezoniSkumais variantai.
Remiantis komponenciy svarba laiko eilutés duomenims, buvo iSrinkta geriausia laiko eilutés
MSTL dekompozicija, kurios rezultatas matomas 6 pav.

MSTL dekompozija

Kaina = trendas + dienos sezoniskumas + savaités sezoniSkumas + liekanos
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6 pav. MSTL dekompozicija

Atlikus MSTL dekompozicija, paaiSkéjo, kad liekany komponenté pati svarbiausia — tai néra
netikéta, nes analizuojama labai nepastovi ir kintanti laiko eiluté. Liekany komponentés svarba
identifikuoja elektros energijos kainos prognozavimo sudétingumg. Tikrinant liekany
autokoreliacija, nuliné hipotezé atmetama, nes Ljung-Box testo p reikSmé mazesné uz 0,05. IS to
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seka, kad liekanos priklausomos laike, t. y. lickany komponenté néra tiesiog baltas triukSmas, o
pasirinktas MSTL dekompozicijos modelis nepilnai paaiskina laiko eilutés dinamika. Toliau
komponentes svarbos maz¢jimo kryptimi likusios komponentes i$sidésto taip: dienos sezoniSkumas,
savaités sezoniSkumas, trendas.

3.2. ISorinés verslo aplinkos veiksniy, daranciy jtaka Lietuvos elektros energijos kainai,
nustatymas

Prognozuojant Lietuvos elektros energijos kaing, kalbéti tik apie Lietuva ir joje vykstancius
procesus biity neteisinga, nes elektros energijos rinka yra stipriai integruota j platesnj regioninj ir
tarptautinj energetikos sektoriy. Siekiant iSsiaiSkinti jtakg darancius veiksnius, pirmiausiai buvo
atlikta literatiiros apzvalga, kuri apraSyta ir pateikta 1.2 ir 1.3 poskyriuose. 3 lentel¢je pateikiama
Sios apzvalgos santrauka — dazniausiai naudoti iSorinés verslo aplinkos veiksniai ir jy poveikis
elektros energijos kainoms.

3 lentelé. Literatiiros Saltiniuose nustatytas iSorinés verslo aplinkos veiksniy poveikis elektros energijos
kainoms

Veiksnys Poveikis

Sumazina elektros energijos kaing [28, 29, 33], bet padidina jos nepastovumg [2, 21,
22]. Didina neigiamos elektros energijos kainos tikimybe [15, 29] ir lemia kainy
Suolius [22].

Véjo energijos gamyba

Elektros energijos | MaZesné paklausia lemia elektros energijos kainos mazéjima [21, 22]. Didziausios

paklausa elektros energijos paklausos laikotarpiais elektros energijos kainos paprastai kyla ir
atvirksciai [24, 28, 33].

Bendra elektros | Kai gamyba yra mazesné nei 1000 MWh, stebimos labai Zemos elektros energijos

energijos gamyba salyje

kainos [22]. Elektros energijos gamyba prisideda prie elektros energijos kainy
svyravimy [24, 27].

Tarpsisteminiai srautai

Suvienodina elektros energijos kainas skirtingose Salyse [22]. Staigiis, netikéti srauty
poky¢iai, lemia padidéjusias elektros energijos kainas [36].

Naftos kaina

Nepastebétas elektros energijos kainy lygio didéjimas, didéjant naftos kainoms [22].
Naftos kainy svyravimai tiesiogiai veikia gamybos sanaudas, taigi, ir elektros energijos
kainas [24].

Dujy kaina Konkretus poveikis neuzfiksuotas [22]. [29] nustatyta, kad dujy kainai didéjant,
elektros energijos kaina taip pat didéja. Sis poveikis juntamas iki tol, kol importuojamy
dujy kaina pasiekia 27,71 EUR uz 1 MWh. Daroma prielaida, kad ateityje dujy kainos
poveikis elektros energijos kainai mazés.

Temperatiira Didéjanti temperatiira, neturi pastebimo poveikio elektros energijos kainoms, bet, kai

temperatiira nukrenta zemiau O laipsniy, pastebimi kainy Suoliai [22]. Nustatyta, kad
poveikio elektros energijai nedaro [21].

Saulés energijos gamyba

Padidina elektros energijos kainos nepastovuma [27].

Kadangi keliuose straipsniuose nustatyta, jog temperatiira elektros energijos kainoms jtakos nedaro,
o pasalinus §] kintamgjj gaunama tikslesné¢ prognoze¢, tolimesniame tyrime S$is kintamasis nebus
naudojamas. Be to, Lietuvoje néra elektros energija gaminanciy elektriniy, kurios kaip Zaliava
naudoty nafta, todél naftos kaina Siame tyrime taip pat néra analizuojama.
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Atlikus literatiros apzvalgos apibendrinima, toliau tiriama elektros energetikos sektoriaus

makroaplinka ir atlickama PESTLE analizé. Sios analizés rezultatas pateiktas 4 lenteléje.

4 lentelé. PESTLE analizé

- Politinis Ekonominis | Socialinis Technologinis | Teisinis Aplinkosaugos

Veiksnys | Valstybés Infliacija Visuomenés Inovacijos Energetikos | Gamtos
energetikos Investicijos | PoZilris Skaitmenizacija | Sektoriaus iStekliai
polltlka. . Pajamy Vartojimo Aukitos regullaw'm-as- Anglies
Geopolitiné lygis jprociai kvalifikacijos | Tarptautiniai | dioksido
situacija Dvikaliai darbuotojai susitarimai | kreditai

kontraktai

Pasekmé | Parama Sanaudos Palaikymas Atsinaujinanti Energetinis | Atsinaujinanti
atsinaujinantiems | paklausos Pasipriesinimas | €nergetika saugumas ir | energetika
Saltiniams pokytis Paklausos Saugojimo patikimumas | co,  emisijos
Ribojimai pokytis sprendimai Veiklos mazéjimas
Zaliavy ISmanusis reguliavimas
importas, elektros tinklas | Biurokratija
eksportas, kaina

Poveikis | Teigiamas ir | Teigiamas ir | Teigiamas ir | Teigiamas ir | Teigiamas ir | Teigiamas ir
neigiamas neigiamas neigiamas neigiamas neigiamas neigiamas

Svarba Labai didelé Didelé Vidutiné Didelé Labai didelé | Didelé

Politiniai veiksniai daro reikSminga jtaka Salies energetikos politikai ir jos raidai. Valstybés
sprendimai Sioje srityje daznai lemia, kokie energijos $altiniai bus plétojami, kokios technologijos
bus remiamos, bei kaip bus reguliuojamas elektros energijos gamybos, tiekimo ir vartojimo
procesas. Nacionalinés energetikos politikos pagrindu valstybé gali taikyti jvairias priemones —
subsidijas atsinaujinantiems energijos Saltiniams bei skatinti privaciy jmoniy dalyvavimg tvarios
energetikos projektuose. Kitas svarbus politinis veiksnys yra geopolitiné situacija. Tarptautiniai
santykiai, politiniai konfliktai ar priklausomybé nuo iStekliy turinciy valstybiy tiesiogiai veikia
zaliavy — tokiy kaip gamtinés dujos, nafta ar anglys — importg, eksporta bei jy kaing. Pavyzdziui,
gamtines dujas eksportuojanc¢ioms salims pritaikyti muitai gali lemti tiekimo sutrikimus ar zaliavy
kainos svyravimus. Dél to valstybés daznai siekia diversifikuoti energijos tiekimo Saltinius arba
investuoja ] vietinius energijos resursus, kad sumazinty priklausomybe nuo iSorés.

Ekonominiai veiksniai taip pat daro svarby poveikj. Pavyzdziui, infliacija lemia bendrg kainy lygio
Kitima, o tai atsispindi ir energetikos sektoriuje. Didéjant infliacijai, brangsta zaliavos, darbo jéga
bei investiciniai projektai. Tai didina energijos gamybos sgnaudas ir galuting kaing vartotojams.
Infliacija gali mazinti energetiniy produkty paklausa, ypa¢ jei gyventojy pajamy lygis nesikeicia
arba mazéja. Investicijos yra kitas svarbus ekonominis veiksnys. Tiek vieSojo, tiek privataus
sektoriaus kapitalo srautai j energetika lemia inovacijas, infrastruktiiros plétra ir naujy technologijy
diegima. Didelés investicijos | atsinaujinanc¢ius energijos Saltinius gali paskatinti ilgalaikj sanaudy
mazéjimg, didesn] energetinj efektyvumg ir sumazinti priklausomybe nuo importuojamy zaliavy.
Tokios investicijos turi ilgalaikj teigiamg poveikj. Aukstesnis gyventojy pajamy lygis lemia didesn;j
elektros energijos suvartojimg tiek buityje, tiek transporto, paslaugy sektoriuose. Dvisaliai
kontraktai — tai tiesioginiai susitarimai tarp valstybiy dél elektros energijos tickimo. Jie leidzia
uztikrinti stabilesnes energijos kainas ir tiekimo saugumg. Tokie kontraktai daznai sudaromi ilgam
laikotarpiui ir padeda sumazinti svyruojanciy pasauliniy rinky daromg poveikj. Taciau Sie
susitarimai taip pat gali biti nepalanks, jei rinkos salygos pasikeicia.
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Socialiniai veiksniai tampa vis reikSmingesni energetikos sektoriuje. Vienas pagrindiniy socialiniy
veiksniy yra visuomenés poziiiris ] energetika, ypac i atsinaujinanc¢ius Saltinius, branduoline
energija, iSkastinio kuro naudojimg ar aplinkosaugos klausimus. Vis daugiau zmoniy ima reiksti
susirtipinima dél klimato kaitos ir tarSos, todél stipréja zaliyjy energijos Saltiniy populiarumas. Kita
vertus, kai kuriais atvejais visuomené gali prieStarauti tam tikriems energetikos projektams —
pavyzdziui, véjo jégainiy statybai Salia gyvenvieCiy, nerimaujant dél galimos zalos sveikatai,
krastovaizdziui ar nekilnojamojo turto vertei. Kitas svarbus socialinis aspektas — vartojimo jprociai.
ISauges komforto poreikis, lemia padidéjusig energijos paklausa ir rytinj bei vakarinj kainy pikus.

Technologiniai veiksniai turi ypa¢ didele svarbg energetikos sektoriuje. Vienas reikSmingiausiy
technologiniy veiksniy yra inovacijos. Naujos technologijos leidzia sparciau plétoti atsinaujinancia
energetikg. Tobuléjant technologijoms, maZzéja atsinaujinanciy energijos Saltiniy sgnaudos, didéja
efektyvumas, o tuo paciu — ir konkurencingumas lyginant su tradiciniais, iSkastinio kuro pagrindu
veikianciais energijos Saltiniais. Inovacijos taip pat leidzia kurti pazangius elektros energijos
saugojimo sprendimus, kurie yra bitini, uztikrinant elektros energijos tiekimo stabiluma.
Skaitmenizacija — dar vienas esminis veiksnys. Ji apima visa infrastruktiiros skaitmeninima,
duomeny surinkimg ir analizg, automatizavimag bei dirbtinio intelekto taikyma energetikos
sektoriuje. Skaitmenizacija sudaré salygas kurti iSmaniuosius elektros tinklus (angl. smart grids),
Kuriuose elektros energija ir buisenos informacija juda visomis kryptimis. Didele reikSme turi ir
aukstos kvalifikacijos darbuotojai. Technologijy diegimas reikalauja ne tik pazangios jrangos, bet ir
specialisty, gebanciy jg valdyti, tobulinti bei uztikrinti jos saugy ir efektyvy veikimg. Taciau kartu
technologijos gali turéti ir neigiamg poveikj, pavyzdziui, didinti atskirtj tarp skirtingy regiony ar
socialiniy grupiy.

Teisiniai veiksniai energetikos sektoriuje yra ypa¢ reikSmingi. Teisés aktai ir tarptautiniai
susitarimai lemia, kaip veikia visa energetikos sistema — nuo gamybos iki tiekimo, nuo investicijy
iki vartotojy teisiy. Vienas pagrindiniy teisiniy veiksniy — energetikos sektoriaus reguliavimas. Jis
apima jstatymus, nutarimus, licencijavimo tvarkas, tarify nustatyma, veiklos priezitirg bei
konkurencijos uZtikrinimg. Reguliavimas turi uztikrinti, kad energetikos sistema bty patikima,
efektyvi, teisingai veikianti ir atitinkanti visuomenés interesus. Tinkamai parengta reguliavimo
sistema uZztikrina energetinj sauguma — tai yra nenutrilkstama tiekima, stabilig infrastruktiirg ir
greita reagavimg. Kitas svarbus veiksnys — tarptautiniai susitarimai, tokie kaip Paryziaus
susitarimas dél klimato kaitos, skatina $alis mazinti Siltnamio efektg sukelianéiy dujy emisijg ir
pereiti prie tvaresniy energijos 3altiniy. Sie susitarimai daro spaudimg nacionalinéms vyriausybéms
priimti atitinkamus sprendimus ir prisidéti prie bendry tiksly. Taciau teisinis reguliavimas gali turéti
ir neigiamy pasekmiy. Viena 1§ jy — biurokratija. Per daug sudétingos, neaiSkios ar daZnai
besikeifianCios taisyklés gali stabdyti projekty jgyvendinimg, atbaidyti investuotojus ar lemti
neefektyvy vieSyjy 1éSy panaudojima.

Aplinkosaugos veiksniy svarba ypa¢ didéja. Vienas esminiy aspekty — gamtos isStekliy naudojimas.
Energetika tiesiogiai priklauso nuo gamtiniy resursy — naftos, dujy, anglies, vandens, véjo, saulés.
Siuo metu atsisakoma tradiciniy, tarsiy, iSkastinj kura naudojanéiy elektros energijos $altiniy ir
pereinama prie Svariy, atsinaujinanciy alternatyvy, siekiant iSsaugoti ekosistemas ir sumazinti
ilgalaike zala gamtai. Kitas reik§mingas veiksnys — anglies dioksido (CO-) kredity sistema, taikoma
daugelyje pasaulio Saliy, ypa¢ Europos Sgjungoje. Pagal jg jmonéms nustatoma CO, emisijos riba.
Virsijus $ig riba, reikia nusipirkti atitinkama skai¢iy CO, kredity, o nepanaudotus kreditus galima
parduoti kitoms jmonéms. Tai sukuria finansing paskata mazinti CO, iSmetima. Vis délto ir
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aplinkosaugos veiksniai gali turéti neigiamag poveikj — ypa¢ trumpuoju laikotarpiu. Griezti ribojimai
ir reikalavimai gali sulétinti projekty igyvendinima, padidinti sanaudas, sukelti aplinkosaugos ir

ekonominiy interesy konfliktus.

Taigi, visy SeSiy kategorijy veiksniai daro didesn¢ ar mazesne tiek teigiama, tiek neigiama jtaka
elektros energetikos sektoriui. Tiesa, daugelis PESTLE analizéje aptarty veiksniy arba néra
iSmatuojami arba jy duomenys kinta dideliais laiko tarpais (metais, pusmeciais, ménesiais) ir d¢l to
daugiamaciame prognozavimo modelyje nebus naudojami. 5 lenteléje pateikti veiksniai, kuriuos,
remiantis literatiiros apzvalga, PESTLE analize ir ekspertinémis Ziniomis, nusprgsta naudoti tyrime.
Taip pat lenteléje pateikiami veiksniy matavimo vienetai, pavadinimy trumpiniai, naudojami tyrime
ir atlikti duomeny tvarkymo ir paruoS$imo analizei veiksmai.

5 lentelé. Tyrime, naudojami iSorinés verslo aplinkos veiksniai

Veiksnys, matavimo vnt. Trumpinys | Atlikti veiksmai
Istorinés elektros energijos kainos Svedijos | PriceSE4 I8skir¢iy Salinimas
SE4 kainy zonoje, EUR/MWh
Istorinés elektros energijos kainos Lenkijoje, | PricePL I8skiréiy Salinimas
MW
Dienos prie§ rinkoje prognozuojamas | Load Nuo 2024-11-17 duomenys transformuoti |
elektros energijos suvartojimas Lietuvoje, valandinius — apskaiciuotas vidutinis 15 min. intervaly
MW suvartojimas
Trikstamy reikSmiy interpoliavimas
I8skir¢iy Salinimas
Dienos prie§ rinkoje prognozuojamas | LoadSE4 I8skir¢iy Salinimas
elektros  energijos suvartojimas Svedijos Pirmo laipsnio diferencijavimas ir sukurtas kintamasis
SE4 kainy zonoje, MW d LoadSE4
Dienos prie§ rinkoje prognozuojamas | LoadLV I8skir¢iy Salinimas
elektros energijos suvartojimas Latvijoje, Pirmo laipsnio diferencijavimas ir sukurtas kintamasis
MW d_LoadLV
Dienos prie§ rinkoje prognozuojamas | LoadPL Nuo  2024-06-13 duomenys transformuoti |
elektros energijos suvartojimas Lenkijoje, valandinius — apskaiciuotas vidutinis 15 min. intervaly
MW suvartojimas
I8skir¢iy Salinimas
Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | Gen Nuo 2024-10-08 duomenys transformuoti |
energijos gamyba Lietuvoje, MW valandinius — apskai¢iuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba
Trikstamy reik§miy interpoliavimas
Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenSE1 -
energijos gamyba Svedijos SE1 kainy
zonoje, MW
Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenSE2 -
energijos gamyba Svedijos SE2 kainy
zonoje, MW
Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenSE3 -
energijos gamyba Svedijos SE3 kainy
zonoje, MW
Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenSE4 -

energijos gamyba Svedijos SE4 kainy
zonoje, MW
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Veiksnys, matavimo vnt. Trumpinys | Atlikti veiksmai

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenFl Nuo 2024-01-01 duomenys transformuoti |

energijos gamyba Suomijoje, MW valandinius — apskaiéiuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenDK1 -

energijos gamyba Danijos DKI1 kainy

zonoje, MW

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenDK2 -

energijos gamyba Danijos DK2 kainy

zonoje, MW

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenLV Nuo 2024-12-16  duomenys transformuoti |

energijos gamyba Latvijoje, MW valandinius — apskai¢iuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba
Pirmo laipsnio diferencijavimas ir sukurtas kintamasis
d_GenLV

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenEE I8skir¢iy Salinimas

energijos gamyba Estijoje, MW Triikstamy reik§miy interpoliavimas

Dienos pries rinkoje prognozuojama elektros | GenPL Nuo  2024-06-13 duomenys transformuoti |

energijos gamyba Lenkija, MW valandinius — apskaiciuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba

Prognozuojama saulés elektriniy gamyba | SolarLT Nuo 2024-10-08 duomenys transformuoti |

Lietuvoje, MW valandinius — apskaiciuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba
Trikstamy reikSmiy interpoliavimas

Prognozuojama véjo elektriniy gamyba | WindLT Nuo 2024-10-08 duomenys transformuoti |

Lietuvoje, MW valandinius — apskaiciuota vidutiné 15 min. intervaly
gamyba
Trikstamy reikSmiy interpoliavimas

Komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp | SE4_LT -

Svedijos SE4 kainy zonos ir Lietuvos, MW

Komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp | LV_LT -

Latvijos ir Lietuvos, MW

Komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp | PL_LT -

Lenkijos ir Lietuvos, MW

Dujy kaina Lietuvoje?, EUR/MWh GasPrice Nuo 2024-10-08 duomenys transformuoti |

valandinius — Kkiekvienos paros kaina parkartota
dvidesimt keturis kartus ir suglodinta splainy metodu

Nustacius iSorinés verslo aplinkos veiksnius ir sutvarkius turimus jy duomenis, reikia jvertinti
veiksniy tarpusavio rySius. Pirmiausia, remiantis ekspertinémis ziniomis, atliekamas kokybinis
veiksniy tarpusavio sgveikos vertinimas (zr. 1 prieda). Kiekvieno veiksnio daromas poveikis kitam
veiksniui vertinamas balais nuo 0 iki 3, kur O reiskia labai silpng arba neegzistuojantj poveikj, o 3 —
stipry, reik§minga poveikj. Gautos matricos eilu¢iy reik§miy suma atspindi veiksnio aktyvumg — tai
yra jo daromg poveikj kitiems veiksniams, o stulpeliy reik§miy suma nusako pasyvuma — tai yra,
kiek stipriai nagrinéjamas veiksnys yra veikiamas kity veiksniy. Aktyvumo suma ir pasyvumo suma
leidZia veiksnius suskirstyti ;1 4 grupes: aktyvis, kritiniai, reaguojantys ir pasyviis veiksniai.

2 Dujy kaina gauta i$ licencijuotos gamtiniy dujy Baltijos $alyse ir Suomijoje birzos operatorés GET Baltic internetinio
Y g ] g 4 dujy ] Yy O] P

puslapio — Prekybos informacija - GET Baltic
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Remiantis pirmame priede pateiktais veiksniy tarpusavio sgveikos vertinimo rezultatais, sudaryta
kryzminio poveikio matrica, kKuri pateikta 7 pav.
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7 pav. ISorinés verslo aplinkos veiksniy kryZminio poveikio matrica

Prognozuojama saulés ir véjo elektriniy gamyba Lietuvoje (WindLT, SolarLT) ir dienos prie$
rinkoje prognozuojamas elektros energijos suvartojimas Svedijos SE4 kainy zonoje (LoadSE4) yra
aktyvis veiksniai (aukstas aktyvumas ir zemas pasyvumas), kurie Kitiems veiksniams daro zymiai
didesng¢ jtaka, nei Kiti veiksniai jiems. Dienos prie§ rinkoje prognozuojamas elektros energijos
suvartojimas ir gamyba Lietuvoje (Load, Gen), dienos prie§ rinkoje prognozuojama elektros
energijos gamyba Latvijoje ir Svedijos SE1, SE2, SE4 kainy zonose (GenLV, GenSE1, GenSE2,
GenSE4) ir komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp Svedijos SE4 kainy zonos ir Lietuvos (SE4_LT)
— nustatyti kaip kritiniai veiksniai (aukstas aktyvumas ir pasyvumas), tai yra labai jtakingi, taip pat
ir labai priklausomi veiksniai. Istorinés elektros energijos kainos Svedijos SE4 kainy zonoje
(PriceSE4), dienos prie§ rinkoje prognozuojama elektros energijos gamyba Svedijos SE3 kainy
zonoje (GenSE3), komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp Latvijos ir Lietuvos ir tarp Lenkijos ir
Lietuvos (PL_LT, LV_LT) yra reaguojantys veiksniai (Zemas aktyvumas ir aukstas pasyvumas) — tai
veiksniai, kurie yra stipriau veikiami kity veiksniy nei patys daro poveikj. Reaguojantys veiksniai
daznai priklauso nuo aktyviyjy. Like veiksniai: dienos prie§ rinkoje prognozuojamas elektros
energijos suvartojimas Lenkijoje ir Latvijoje (LoadPL, LoadLV), istorinés elektros energijos kainos
Lenkijoje (PricePL), dienos prie§ rinkoje prognozuojama elektros energijos gamyba Suomijoje,
Danijos DK1 ir DK2 kainy zonose, Estijoje ir Lenkijoje (GenFl, GenDK1, GenDK2, GenEE,
GenPL) ir dujy kaina Lietuvoje (GasPrice) — buferiniai — pasizymi silpnu poveikiu kitiems
veiksniams ir taip pat yra mazai priklausomi nuo kity jtakos. Tac¢iau daugelis buferiniy veiksniy yra
arti aktyviy arba reaguojanciy veiksniy ribos, todél bus reikalinga tolimesné iSorinés verslo aplinkos
veiksniy analizé. Elektros energijos kaina Lietuvoje buvo priskirta prie kritiniy veiksniy.
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Vykdant tyrima, toliau atliekama koreliaciné analizé. ISorinés verslo aplinkos veiksniy koreliaciné
analizé naudojama nustatyti kintamyjy tarpusavio priklausomybe — multikolinearumg. ISorinés
verslo aplinkos veiksniy Spearmano koreliacijos rezultatas pateikiamas 8 pav.
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d_GenLV 1.00
d_LoadSE4 1.00 0.75
d_LoadlV 1.00
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SE4_LT 1.00
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LV_LT 1.00
PriceSE4 1.00
GenSE1 1.00
GenSE4 [1.00 0.72 0.70 0.56 r 0
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GenSE2 1.00 0.62

GenFl 1.00

8 pav. ISorinés verslo aplinkos veiksniy Spearmano koreliacijos koeficienty matrica

Stipriausios veiksniy tarpusavio koreliacijos, kai Spearmano koreliacijos koeficientas moduliu
lygus 0,7 ir daugiau, yra tarp skirtingose Salyse pagaminamos elektros energijos kiekio, taip pat ir
tarp skirtingose alyse suvartojamos elektros energijos kiekio. Sios stiprios koreliacijos yra tikétinos
ir pagrjstos bendrais ekonominiais, klimato, politikos ir rinkos veiksniais. Stiprlis ryS$iai tarp
kintamyjy atspindi Siuolaikinés energetikos ir Siaurés Europos regiono rinkos saveikos principus.
Elektros energijos gamybos apimtys atskleidzia ekonomikos svyravimus, kurie regiono mastu
daznai yra panaiiis. Taip pat Siaurés Europos rinkoje elektros energijos poreikis pramonés ar
paslaugy sektoriuose yra panasus dél vyraujanéio sezoniSkumo ir oro salygy. Dél Siy priezasciy
skirtingose Salyse stebimi panasiis elektros energijos gamybos ir suvartojimo modeliai. Be to, Salis
jungia inzinerinés infrastruktiiros, tokios kaip elektros energijos perdavimo linijos ar dvisaliai
lemianc¢ius sinchronizuotg elektros tinkly valdymg. Daugelis 8 pav. matomy koreliacijy yra
statistiskai reik§mingos, nes testo p reikimé mazesné uz 0,05 (zr. 2 prieda). Sios koreliacijos taip
pat gali bati interpretuojamos kaip jrodymas, kad energetikos sektorius ir elektros energijos kaina
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Salyje vis labiau priklauso nuo globaliy ekonominiy, klimato, politikos ir rinkos procesy, o ne nuo
lokaliy nacionalinés reikSmés veiksniy.

Grangerio priezastingumo analizé atliekama, siekiant nustatyti, kurie i§ 5 lenteléje pateikty veiksniy
daro jtaka elektros energijos kainai Lietuvoje. Grangerio priezastingumo analizés rezultatai
pateikiami 6 lentel¢je.

6 lentelé. Grangerio priezastingumo analizés rezultatas

Veiksniy pora Vélavimas | F-testo p reik§meé
Price « PriceSE4 24 2,2-10716
Price & PricePL 24 2,2-10716
Price & Load 24 2,2-10716
Price & LoadPL 24 2,2-1071°
Price & Gen 24 2,2-10716
Price & GenSE1 24 2,2-1071°
Price & GenSE2 24 2,2-1071°
Price & GenSE4 24 2,2-10716
Price & GenFl 23 2,2-10716
Price & GenDK1 24 2,2-10716
Price & GenEE 24 2,2-1071°
Price & GenPL 24 2,2-1071¢
Price & SolarLT 24 2,2-1071¢
Price & d_LoadSE4 | 24 2,2-10716
Price & d_LoadLV | 24 2,2-10716
Price & d_GenLV 24 2,2-10716
Price & GenSE3 24 8,21-1071°
Price & GenDK2 24 5,382 -10712
Price & PL_LT 23 1,25- 1071
Price & WindLT 24 9,806 - 1078
Price & LV_LT 23 6,55-107°
Price « GasPrice 23 0,0015
Price & SE4_LT 23 0,013

Atlikus Grangerio priezastingumo analizg, nustatyta, kad Lietuvos elektros energijos kaina Price
yra reikSmingai susijusi su daugybe kity energetiniy ir ekonominiy veiksniy. Dauguma rySiy yra
dvipusiai, t. y. tiek kintamasis daro jtaka elektros energijos kainai, tiek ir elektros energijos kaina
daro jtaka kintamajam. Lietuvos elektros energijos kainos rysiai su Svedijos SE4 zonos ir Lenkijos
elektros energijos kainomis (Price <& PriceSE4 ir Price < PricePL) gali buti pagrjsti tiesioginémis
fizinémis jungtimis tarp Saliy ir bendry iSoriniy veiksniy veikimu Baltijos jiiros regione ir ne tik.
Pavyzdziui, dalyvavimas toje pacioje Nord Pool birzoje, kurioje naudojamas vieningas kainy
formavimo algoritmas Euphemia. Taip pat Europos zaliasis kursas nustato visoms Europos
Sajungos Salims tg patj dekarbonizacijos tiksla. Siekiant Sio tikslo, atsisakoma elektros energijos
gamybos i§ iskastinio kuro, o dél to didéja kainy koreliacija regione. Taip pat vienoda CO, kredity
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kaina visame regione automatiSkai sinchronizuoja elektros kainy poky¢ius. Tiesa Lenkijoje, kur
kaip energetiné zaliava dominuoja akmens anglis, CO, kredity kainos jtaka stipresné nei auksta
atsinaujinanéiy $altiniy procenta turingioje Svedijoje.

Priezastinis rySys Price & Load rodo, kad prognozuojama elektros energijos paklausa Lietuvoje
turi tiesioginj poveikj Lietuvos elektros energijos kainai — augant vartojimui, didéja spaudimas
tiekimo sistemai, o tai lemia kainos kilimg. Taip pat aukStesnés elektros energijos kainos gali
skatinti vartotojy elgsenos poky¢ius tokius kaip vartojimo mazinimas ar efektyvesnis energijos
naudojimas. Prognozuojama elektros energijos paklausa kaimyninése Salyse taip pat daro jtaka
Lietuvos elektros energijos kainai (Price & LoadPL, Price « d_LoadSE4, Price « d_LoadLV) ir
atvirk$¢iai. Didéjant paklausai kaimyninése Salyse, daugiau pagaminamos elektros energijos
skiriama vidaus poreikiams, o tai riboja eksporto galimybes j Lictuvg ir gali sukelti kainy augima.

Prognozuojamas bendras elektros gamybos lygis Lietuvoje ir kitose Salyse (Svedijoje, Suomijoje,
Danijoje, Estijoje, Latvijoje, Lenkijoje) daro jtaka elektros energijos kainai Lietuvoje. Pavyzdziui,
Svedijoje dominuoja hidroelektriniy ir branduoliné energija, Danijoje — véjo elektriniy gamyba,
Latvijoje pavasariais suintensyvéja hidroenergijos gamyba, o Ziemg dominuoja Siluminiy elektriniy
gamyba. Estijoje iSgaunami skaliinai uztikrina didziaja dalj Salyje pagaminamos elektros energijos,
0 Lenkijoje — akmens anglys. Taigi, didéjant elektros energijos gamybai (ypac¢ kai pasiiila virsija
paklausg), kainos rinkoje linkusios mazéti. Taip pat kylancios kainos skatina gamybos jmones
gaminti elektros energijg ir gauti didesnes pajamas, bet padidéjusi gamyba ir sumazéjusi paklausa
lemia maz¢jancias kainas. Auksty kainy laikotarpiais operatoriai stengiasi maksimizuoti jrenginiy
prieinamumg ir atidéti planing priezitirg. Atskirai nagrinéta prognozuojama saulés ir véjo energijos
gamyba Lietuvoje. Sie atsinaujinantys 3altiniai dél savo nepastovios gamybos veikia elektros
energijos pasitlos puse, pavyzdziui, sauléta ir véjuotg dieng elektros pasitila gali smarkiai iSaugti,
mazindama rinkos kaing ar net formuodama neigiamas elektros energijos kainas.

Komerciniy tarpsisteminiy srauty ir elektros energijos kainos Lietuvoje (Price & PL_LT, Price &
LV LT, Price & SE4 LT) priezastiniai rySiai yra ypac svarbts. Tarpsisteminiai srautai yra
didZiausias apribojimas, kuris formuoja elektros energijos kainas. Elektros energijos srauty kryptis
tarp Saliy paprastai priklauso nuo kainy skirtumo — energija teka i§ pigesnés kainy zonos j
brangesne. Lietuvos—Lenkijos elektros tinkly jungtis LitPol Link (500 MW galios) dar 2016 m.
atvéré Lietuvai galimybe veikti su kity Vakary Europos valstybiy energetikos sistemomis ir leidzia
plétoti bendrg Europos elektros energijos rinkg. 2024 metais pasirasyta bendradarbiavimo sutartis
dél dar vienos Lietuvos ir Lenkijos jungties vystymo — Harmony Link sausumos elektros perdavimo
jungties. Harmony Link jungtis integruos Lietuvos elektros sistemg j kontinentinés Europos tinklus,
sudarydama sglygas veikti vieningu sinchroniniu rezimu. Kita Lietuvai labai svarbi jungtis — jarinis
NordBalt kabelis (700 MW galios) su Svedija. Si jungtis buvo biitina sglyga norint kurti bendra
Baltijos valstybiy ir Skandinavijos regiono elektros energijos rinka. Nuo 2016 mety veikianti
NordBalt elektros jungtis suteikia Lietuvai galimybe importuoti elektros energija i§ Siaurés Europos
Saliy, kurios pasizymi gausiais hidroenergetikos istekliais ir pigesne elektros energijos kaina. Taip
pat Lietuva, Latvija ir Vokietija planuoja teikti paraiska dél 2 GW galios hibridinés jiirinés jungties
tarp Baltijos 3aliy ir Vokietijos. Si jungtis prisidety prie konkurencingy kainy Baltijos regione
ktirimo, nes investuotojai j atsinaujinanc¢ig energetikg biity uztikrinti dél elektros energijos eksporto
1 Vokietijg galimybés.
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Grangerio priezastingumo analizé parodé, kad dujy kaina Lietuvoje turi vienpusj priezastinj poveikj
elektros kainai Lietuvoje (Price < GasPrice), o atvirkstinis rySys néra reik§mingas. Sis rezultatas
yra ekonomiskai pagrjstas ir atitinka energetikos rinky veikimo logika. Dujos yra vienas pagrindiniy
kuro Saltiniy Siluminése elektrinése, todél jy kainy pokyciai tiesiogiai veikia elektros gamybos
sanaudas. Kylant gamtiniy dujy kainai, padidéja elektros energijos gamybos savikaina. Sis
priezastinis rySys aktualus Visoje Europoje, iSgyvenancioje energetikos sektorius struktdrinius
pokycius. Reaguojant | geopoliting situacijg ir zaliavy tiekimo saugumo klausimus, Europos
Sajunga iSsikéle strateginj tikslg iki 2027 mety visiskai atsisakyti gamtiniy dujy importo i§ Rusijos.
Si ambicija skatina valstybes nares spartinti energeting transformacija, didinant atsinaujinanéiy
energijos Saltiniy dalj ir diversifikuojant kuro tiekimo grandines. D¢l to visos regiono Salys
susiduria su panaSiais iSSiikiais — aukStesnémis importuojamy energijos iStekliy kainomis,
padidéjusiu rinky nepastovumu bei biitinybe greitai prisitaikyti prie rinkos poky¢iy.

9 pav. pateiktas Grangerio priezastingumo analizés rezultaty apibendrinimas, ,,gélytés* grafikas.
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9 pav. Grangerio priezastingumo analizés ,,gélytés* grafikas

,Gélytés grafikas leidzia vizualiai jvertinti svarbiausiy veiksniy priezastinius rySius su elektros
energijos kaina. Remiantis literatiiros Saltiniy apzvalgos, makroaplinkos PESTLE analizés,
kryzminio poveikio matricos, iSoriniy veiksniy Koreliacijos analizés ir Grangerio priezastingumo
analizés rezultatais, nusprgsta daugiamacio elektros energijos kainos prognozavimo modelio
sudarymui naudoti visus dvidesimt tris 5 lenteléje pateiktus iSorinés verslo aplinkos veiksnius.

3.3.  Vienmatis ir daugiamatis elektros energijos kainos prognozavimo modeliai

Atlikus elektros energijos kainos tendencijy analize, duomeny tvarkyma ir nustacius iSorinés verslo
aplinkos veiksnius, galima sudaryti vienmatj elektros energijos kainos prognozavimo model;.
Autokoreliacijos grafike (zr. 5 pav.) matyti, kad pirmieji trys vélavimai yra reikSmingiausi, todél jie
naudojami vienmacio modelio sudarymui. Pirmiausiai sudaromas sezoninis naivusis 24 valandy
prognozavimo modelis ir jvertinamas jo tikslumas prognozuojant 2025 m. vasario ménesio kainas.
Toliau sudaromas atsitiktinio misko modelis ir iSbandomos visos 2.5 poskyryje nurodyty parametry
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reikSmiy jmanomos kombinacijos. Kiekvienam modeliui apskai¢iuojamos tikslumo vertinimo
metriky (MAPE, MPE ir RMSE) minimalios, maksimalios, vidutinés reik§més ir standartiniai
nuokrypiai (zr. 3 prieda). Si informacija leidzia jvertinti modeliy prognozavimo kokybe ne tik
vidutiniskai, bet ir atsizvelgiant j rezultaty sklaidg. Toliau analogiskai sudaromas atraminiy vektoriy
regresijos modelis, XGBoost, LightGBM modeliai ir iSbandomos jy parametry reikSmiy, kurios
nurodytos 2.5 poskyryje, kombinacijos. Visy tirty modeliy prognoziy tikslumo vertinimo metrikos
pateikiamos atitinkamai 4, 5 ir 6 prieduose. 7 lenteléje pateikta kiekvieno modelio optimali
parametry kombinacija ir vidutiné absoliutiné procentiné paklaida, vidutiné procentiné paklaida ir
Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos.

7 lentelé. Geriausi vienmaciai prognozavimo modeliai ir jy tikslumo metrikos

Geriausia modelio | Tikslumo metrika | Minimali Vidurkis | Maksimali | Standartinis
parametry kombinacija reik§mé reik§mé nuokrypis
Sezoninis naivusis MAPE, % 20,3 69,4 612 114
MPE, % -609 -23,6 86,2 130
RMSE, EUR/MWh | 29,6 71,9 178 31,7
Atsitiktinis miskas MAPE, % 0,01 0,05 0,52 0,1
(ntree = 300, mtry = 2, | \jpg o 0,03 0,03 0,51 0,1
nodesize =5)
RMSE, EUR/MWh | 0,01 0,42 5,95 1,17
Atraminiy vektoriy regresija | MAPE, % 1,73 4,31 15,90 2,56
(epsilon = 0,1, cost = 1,
kernel = radial) MPE, % -5,18 -1,78 0,9 1,72
RMSE, EUR/MWh | 3,96 5,35 15,59 2,12
XGBoost MAPE, % 0,07 0,15 0,53 0,1
(eta = 0,1, max_depth = 6, | \pE, 9 0,37 0,01 0,41 0,11
subsample = 0,9,
Colsample_bytree = 0,9) RMSE, EUR/MWh | 0,11 0,47 4,7 0,87
LightGBM MAPE, % 0,22 0,54 1,25 0,29
(learning_rate = 0,05, | ppE, 9 0,14 0,15 0,96 0,24
num_leaves = 7,
feature_fraction = 0,8, | RMSE, EUR/MWh | 0,32 1,93 10,67 2,56

bagging_fraction = 0,8)

Visi masininio mokymosi modeliai aplenké sezoninj naivyjj. Geriausias vienmatis prognozavimo
modelis — atsitiktinis miskas, kai medziy skai¢ius miske lygus 300, atsitiktinai pasirenkamy
vélavimy skai¢ius mazgy skaidymui lygus 2, o lapuose minimalus stebéjimy skaicius lygus 5. Labai
maza Vvidutiné absoliutiné procentiné paklaida (0,05 %) rodo, kad prognozés tikslumas yra labai
aukstas. Net blogiausiu atveju paklaida nevirsija 0,52 %. Mazas vidutinés absoliutinés procentinés
paklaidos standartinis nuokrypis rodo, kad tikslumas gan stabilus visg prognozavimo laikotarpj.
Vidutiné procentiné paklaida padeda vertinti ne tik paklaidos dydj, bet ir jos kryptji — §iuo atveju
prognozés Yyra gana subalansuotos: elektros energijos kainos néra nei pervertinamos, nei
nuvertinamos. Saknies i§ vidutinés kvadratinés paklaidos maksimali reik§mé indikuoja galimus
pavienius prognozés pikus. Taciau net blogiausiu atveju gauta prognozé nuo tikrosios elektros
energijos kainos vidutiniskai skiriasi tik 5,95 EUR uz 1 MWh. Nedaug nuo geriausio atsitiktinio
misko atsiliko XGBoost modelis.
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Keliy dieny tikrosios ir geriausiy vienmaciy modeliy prognozuotos elektros energijos kainos
pateikiamos 10 pav.

® Tikroji kaina ® Atsitiktinis miskas ® Atraminiy vektoriy regresija ® XGBoost ® LightGBM
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10 pav. Tikroji ir vienmaciy modeliy prognozuota 2025-02-08-2025-02-11 elektros energijos kaina
Lietuvoje

2025-02-08-2025-02-11 periodas pasirinktas dél to, nes vasario 8 d. Lietuva atsijungé nuo BRELL
ziedo, dirbo izoliuotu rezimu, o vasario 9 d. jvyko sinchronizacija su kontinentine Europa. Beveik
visas valandas, i$skyrus dvi ar tris, atsitiktinio misko, XGBoost ir LightGBM modeliy prognoziy

skirtumas nuo tikryjy elektros kainy buvo nezymus. 11 pav. pateikiamas kiekvieno geriausio
vienmacio modelio lickany grafikas.
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11 pav. Vienmaciy prognozavimo modeliy liekany grafikas

Prognozuojamu laikotarpiu atraminiy vektoriy modelis buvo linkes pervertinti elektros energijos
kaing. Taip pat vasario 11 dieng buvo dvi valandos (6:00 ir 18:00), kuriy kainy nepavyko nei
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vienam geriausiam modeliui pakankamai tiksliai i§prognozuoti. Be pastaryjy dviejy valandy buvo
dar keturios, kuriy kainas sekési sunkiau prognozuoti geriausiam vienmaciam modeliui —
atsitiktiniam miskui. 12 pav. pateikiamos geriausiy vienmaciy atsitiktinio misko, atraminiy vektoriy
regresijos, XGBoost ir LightGBM modeliy vidutinés vienos dienos prognozés sudarymo trukmés.

Atsitiktinis ik |
LightGBM i
XGBoost
Atraminiy vektoriy regresija i

0 5 10 15 20
Vidutiné trukmeé, s

12 pav. Vidutiné 24 valandy vienmatés prognozés sudarymo trukmé

Nors atsitiktinio misko modelio apmokymas uztruko gerokai ilgiau nei kity analizuoty metody, 24
valandy trukmés prognozé buvo sugeneruota per maziau nei 20 sekundziy. Toks skai¢iavimo laikas
yra pakankamai trumpas ir praktiSkai priimtinas operatyviai prognozei generuoti.

Daugiamacio 24 valandy prognozavimo modelio sudarymo atveju viskas analogiskai kartojama
kaip ir vienmacio modelio atveju tik skirtumas tas, kad dabar nebesudaromas sezoninis naivusis
metodas ir be istoriniy Lietuvos elektros energijos kainy naudojami papildomi kintamieji, aptarti 3.2
poskyryje. 7, 8, 9 ir 10 prieduose atitinkamai pateiktos visos iSbandytos atsitiktinio misko,
atraminiy vektoriy regresijos, XGBoost ir LightGBM daugiamaciy modeliy parametry reikSmiy
kombinacijos ir gautos tikslumo metrikos. 8 lenteléje isrinktos ir pateiktos kiekvieno daugiamacio
modelio optimalios parametry kombinacijos, uztikrinusios didziausig prognozavimo tiksluma.

8 lentelé. Geriausi daugiamaciai prognozavimo modeliai

Geriausia modelio | Tikslumo metrika | Minimali Vidurkis | Maksimali | Standartinis
parametry kombinacija reik§meé reik§mé nuokrypis
Atsitiktinis miSkas MAPE, % 6,21 30,56 273,71 48,51
(ntree = 200, mtry = 7, | ppE, o 266,98 3,63 29,92 52,76
nodesize =5)
RMSE, EUR/MWh | 13,66 41,12 91,78 21,15
Atraminiy vektoriy regresija | MAPE, % 7,09 31,31 272,36 47,83
(epsilon = 0,1, cost = 10,
kernel = radial) MPE, % ~262,08 447 | 2564 51,78
RMSE, EUR/MWh | 14,89 40,44 77,27 16,78
XGBoost MAPE, % 7,27 28,12 210,31 36,68
(eta = 0,05, max_depth =6, | vpg, 94 -187,61 0,22 24,72 38,4
subsample = 0,8,
colsample_bytree = 0,8) RMSE, EUR/MWh | 13,95 41,04 75,56 19,87
LightGBM MAPE, % 7,14 32,67 270,31 48,26
(learning_rate = 0.1, | \pg, o 259,48 5,15 22,88 51,83
num_leaves = 13,
feature_fraction = 0,7, RMSE, EUR/MWh | 14,14 41,25 73,45 18,48
bagging_fraction = 0,8)

Ir Siuo atveju visi modeliai aplenké vienmatj sezoninj naivyjj modelj. Geriausias daugiamatis
prognozavimo modelis — XGBoost, kai mokymosi Zingsnis, reguliuojantis kiekvieno naujo medzio
jtaka galutinei prognozei, lygus 0,05, maksimalus medzio gylis lygus 6, atsitiktinai pasirenkama
duomeny dalis, naudojama kiekvieno medzio apmokymui, lygi 0,8, o atsitiktinai pasirenkama
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kintamyjy dalis — 0,8. Deja, daugiamaciy modeliy atveju paklaidos yra Zymiai didesnés, lyginant su
vienmaciais modeliais. Nei vienam daugiamaciam modeliui nepavyko aplenkti geriausio vienmacio
atsitiktinio misko. 13 pav. pateikiamos to pacio 2025-02-08-2025-02-11 periodo tikrosios ir
geriausiy daugiamaciy modeliy suprognozuotos elektros energijos kainos.
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13 pav. Tikroji ir daugiamaciy modeliy prognozuota 2025-02-08-2025-02-11 elektros energijos kaina
Lietuvoje

Siuo atveju gauty prognoziy kreivés yra labiau nutolusios nuo tikrosios kainy dinamikos — gauty
prognoziy reikSmeés pasizymi didesniu iSsibarstymu ir nuokrypiu nuo faktiniy kainy. Nors visi
taikyti daugiamaciai modeliai geb¢jo atkurti bendra kainy tendencija, né vienam i$ jy nepavyko
tiksliai prognozuoti dideliy kainy svyravimy. 14 pav. pateiktas daugiamaciy prognozavimo modeliy
liekany grafikas.
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14 pav. Daugiamaciy prognozavimo modeliy lickany grafikas
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Visi daugiamaciai modeliai buvo linke prognozuoti mazesne¢ elektros energijos kaing nei buvo i§
tikryjy. Tam tikromis valandomis skirtumas tarp tikrosios ir prognozuotos elektros energijos kainos
buvo lygus apie 200 EUR uz 1 MWh — tai labai prastas rezultatas. 15 pav. pateikiama vidutiné
geriausiy daugiamaciy modeliy prognozés sudarymo trukmé.
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15 pav. Vidutiné 24 valandy daugiamatés prognozés sudarymo trukmé

Daugiamacio modelio atveju atraminiy vektoriy regresija ir atsitiktinis miskas uztruko Zymiai ilgiau
nei atitinkamas vienmatis modelis. Pailgéjusia trukme lemia didelis skai¢ius | modelj jtraukty
iSoriniy kintamyjy. Visgi ir dabar trukmé néra per ilga ir vis dar iSlieka priimtina 24 valandy
prognozei generuoti. Geriausias daugiamatis prognozavimo modelis — XGBoost — uztruko taip pat
trumpai kaip ir vienmacio modelio atveju — iki 1 s. Tyrimo metu buvo patvirtinta literatliros
Saltiniuose rasta iSvada, kad XGBoost ir LightGBM metodai veikia grei¢iau nei tradiciniai masininio
mokymosi metodai, tokie kaip atsitiktiniai miskai.

Grjztant prie tyrimo metu gauto geriausio prognozavimo modelio — vienmacio atsitiktinio misko,
reikia patikrinti $io modelio liekany prielaidas. Pirmiausiai nustatyta, kad vienmacio atsitiktinio
misko liekanos statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo normaliojo skirstinio, nes Shapiro-Wilk testo p
reik§mé mazesné uz 0.05. Sio fakto nereikéty labai sureik$minti, nes realaus pasaulio duomenys
labai retai biina pasiskirste pagal normalyjj skirstinj. Toliau tikrinama modelio liekany
autokoreliacija: Ljung-Box testop reikSmé lygi 0,9945. IS to seka, kad modelio lickanos néra
autokoreliuotos — tai viena esminiy laiko eiluéiy prognozavimo kokybés salygy. Kadangi liekanos
pasiskirs¢iusios nepriklausomai, galima teigti, kad vienmatis atsitiktinis miskas yra tinkamas,
patikimas ir efektyvus elektros energijos kainos Lietuvoje prognozavimo modelis.
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ISvados

1. Elektros energetikos sektorius yra vienas svarbiausiy nacionalinés ekonomikos elementy, Kuris
veikia Salies ekonominj augima, energetinj saugumg. Pastaraisiais deSimtmeciais elektros
energetikos sektorius patiria reikSmingy poky¢iy — dereguliuota rinka, konkurencija,
populiaréjantys atsinaujinantys energijos Saltiniai. Lietuvoje elektros energijos kaina pasizymi
dideliu nepastovumu. Uzfiksuotos ir neigiamos elektros energijos kainos. Vidutiné elektros
energijos kaina Lietuvoje nuo 2024-01-01 iki 2025-02-28 lygi 91,78 EUR uz 1 MWh. Siuo
laikotarpiu kaina svyravo nuo —19,96 EUR uz 1 MWh iki 1428,91 EUR uz 1 MWh.

2. Lietuvos elektros energijos kainai jtaka daro Sie kintamieji: istorinés elektros energijos kainos
Svedijos SE4 kainy zonoje, Lenkijoje ir Lietuvoje; dienos prie§ rinkoje prognozuojamas
elektros energijos suvartojimas Lietuvoje, Svedijos SE4 kainy zonoje, Latvijoje, Lenkijoje;
dienos pries rinkoje prognozuojama elektros energijos gamyba Lietuvoje, Svedijos SE1, SE2,
SE3, SE4 kainy zonose, Suomijoje, Danijos DK1, DK2 kainy zonose, Latvijoje, Estijoje,
Lenkijoje; prognozuojama saulés elektriniy gamyba Lietuvoje; prognozuojama véjo elektriniy
gamyba Lietuvoje; komerciniai tarpsisteminiai srautai tarp Svedijos SE4 kainy zonos ir
Lietuvos, tarp Latvijos ir Lietuvos, tarp Lenkijos ir Lietuvos; dujy kaina Lietuvoje.

3. Elektros energijos kainos kitimui paroje nustatyti buvo sudarytas bazinis vienmatis sezoninis
naivusis prognozavimo modelis. Taip pat sudaryti vienmatis bei daugiamatis atraminiy vektoriy
regresijos modeliai; Lietuvos elektros energijos kainos prognozavimui iki Siol nenaudoti
vienmatis ir daugiamatis atsitiktiniy misky, XGBoost ir LightGBM modeliai. Tyrime buvo
naudojamos Sios atsitiktinio misko parametry reikSmés: medziy skaic¢ius — 200, 300 ir 350;
mazgo skaidymui atsitiktinai pasirenkamy kintamyjy skai¢ius — 1, 2, 3 (vienmaciu atveju) ir 5,
7, 9 (daugiamaciu atveju); minimalus stebéjimy skai¢ius lapuose — 5 ir 10. Atraminiy vektoriy
regresijos modeliams buvo pritaikyti radialinis ir polinominis branduoliai. Analizuoti trys
jautrumo zonos parametrai — 0,01, 0,05 ir 0,1 — bei du baudos koeficiento dydziai — 1 ir 10.
XGBoost algoritmui buvo taikomos Sios hiperparametry reikSmeés: mokymosi Zingsnis — 0,01,
0,05 ir 0,1; maksimalus medziy gylis — 4 ir 6; medzio apmokymui naudojama duomeny dalis —
0,8 ir 0,9; medzio sudarymui pasirenkama kintamyjy dalis — 0,8 ir 0,9. LightGBM algoritmui
buvo pasirinktos Sios reik§més: mokymosi zingsnis — 0,01, 0,05 ir 0,1; maksimalus lapy skaic¢ius
— 7 ir 13; medzio sudarymui pasirenkama kintamyjy dalis — 0,8 ir 0,9; medzio apmokymui
naudojama duomeny dalis — 0,8 ir 0,9.

4. Geriausias vienmatis prognozavimo modelis — atsitiktinis miskas, kai medziy skai¢ius miske
lygus 300, atsitiktinai pasirenkamy vélavimy skaic¢ius mazgy skaidymui lygus 2, o lapuose
minimalus stebéjimy skaicius lygus 5. Sio modelio vidutiné absoliutiné procentiné paklaida lygi
0,05 %. Geriausias daugiamatis prognozavimo modelis — XGBoost, kai mokymosi Zingsnis,
reguliuojantis kiekvieno naujo medzio jtaka galutinei prognozei, lygus 0,05, maksimalus
medzio gylis lygus 6, atsitiktinai pasirenkama duomeny dalis, naudojama kiekvieno medzio
apmokymui, lygi 0,8, o atsitiktinai pasirenkama kintamyjy dalis — 0,8. Geriausias daugiamatis
prognozavimo modelis neaplenké vienmacio modelio. XGBoost modelio vidutiné absoliutiné
procentiné paklaida lygi 28,12 %.

Ateityje gautg geriausio vienmacio atsitiktinio misko modelj, reikéty pritaikyti 15 minuciy elektros
energijos prekybai Nord Pool birZzoje, kuri Lietuvos rinkai prasidés nuo 2025 m. birzelio mén. Taip
pat reikéty dar daugiau démesio skirti iSorinés verslo aplinkos veiksniy analizei, papildomai
jtraukiant energijos kaupimo akumuliatorius (baterijas).
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2 priedas. Veiksniy tarpusavio priklausomybés reikSmingumas

- PriceSE4 |PricePL |Load  |LoadPL |Gen GenSE4 |GenSE3 |GenSE2 |GenSE1 |GenFI  |GenDK1 |GenDK2 |GenEE |GenPL |[SolarLT (WindLT |PL LT |LV LT |SE4 LT |GasPrice |d LoadSE4 |d LoadLV (d GenLV
PriceSE4 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,8004 |0 0 0 0 0,019 |0 0 0 0 0,5657 0,6504
PricePL |1 0 0 0,5023 |0 0 0 0 0 0 0 0.0001 |0 0 0 0 0 0 0 0 0,0758 0,4492
Load 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LoadPL |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0003 |0 0 0.0001 0,0152 0.0036 0,466
Gen 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,1205 0 0.0006 0,0023
GenSE4 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,057 (0 0 0 0 0 0,0028 0,0128 0,1501
GenSE3 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.,0041 0.0003 0,0052
GenSEZ |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,3636 0 0.,0055
GenSE1 (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,2069 0.0472 0,0091
GenFl (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,1906 0.0067 0.0146
GenDK1 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0009 0,2245 0.4617 0,118
GenDK2 (1 0 0 0,1758 |0 0,0025 |0,9128 |0 0 0,0034 0.0006 0,1802
GenEE |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0724 0
GenPL |1 0 0 0,0009 |0 0,02 0 0 0.0409 0,0025
SolarLT |1 0 0 0 0 0 0 0 0
WindLT |1 0 0 0 0 0 0 0
PL LT |1 0 0 0 0 0 0
LV LT |1 0 0 0 0 0,2671
SE4 LT|1 0 0 0 0,1217
GasPrice |1 0,3003 0,5277 0,9384
d_LoadSE4 |1 0 0
d LoadLV |1 0
d GenlLV |1
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3 priedas. Sudaryti vienmacio atsitiktinio miSko modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis ntree | mtry | nodesize | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
reikimeé reikime nuckrypis | reiksmé reikime nuckrypis reikime reikime nuokrypis | reikime reikime nuokrypis
Atsitiktinis | 200 (1 5 0,0092 00532 |0,5130 0,0958 -0,0296 | 0,0289 | 0,5033 0,0993 0,0144 04220 |5,9072 1,1618 9,6084 10,4928 | 12,2041 0,5476
miskas 10 0,0178 0,0682 0,6106 0,1162 -0,0589 0,0318 0,5980 0,1203 0,0186 0,5661 6,9673 14301 57419 6,2281 6,7509 0,2853
2 5 0,0086 0,0524 0,5265 0,0982 -0,0306 0,0286 0,5160 0,1012 0,0135 04241 6,0476 1.1841 11,2875 12,1808 |13,8215 04766
10 0,0153 00675 |0,6134 0,1156 -0,0467 | 0,0329 | 06028 0,1204 0,0163 0,5680 |7,0187 1,4373 6,6885 72715 17,7503 0,2957
3 5 0,0097 00520 |0,5334 0,0993 -0,0262 | 0,0284 | 05233 0,1022 0,0140 04235 16,1288 1,1999 12,1602 13,1317 | 15,1927 0,5523
10 0,0179 00686 | 0,6196 0,1181 -0,0507 | 0,0327 | 0,6061 01213 0,0168 0,5671 |7,0793 1,4475 7,5745 83510 ]9,2173 0,3918
300 1 5 0,0081 0,0523 0,5316 0,0991 -0,0327 0,0282 0,5219 0,1022 0,0139 04254 6,1176 1,2003 15,5543 16,1493 | 17,0300 0,3471
10 0,0182 00696 | 0,6229 0,1187 -0,0544 | 0,0333 | 06073 0,1223 0,0172 0,5811 7,103 1,4638 9,8055 10,1274 | 10,7293 0,2137
2 5 0,0083 00526 |0,5183 0,0970 -0,0327 | 0,0290 |0,5089 0,1002 0,0134 04240 |5,9545 1,1733 18,6444 |19,4999 | 20,8008 0,5313
10 0,0164 0,0691 | 0,6166 0,1175 -0,0559 | 0,0325 | 0,6035 01213 00173 0,5735 |7,0552 1,4487 11,8527 12,2595 | 12,7063 0,2276
3 5 0,0082 00531 |0,5325 0,0996 -0,0301 00286 | 05227 0,1025 0,0136 04331 16,1236 1,2027 21,6383 |22,5439 | 23,5854 0,5512
10 0,0184 0,0686 06214 0,1182 -0,0553 0,0325 0,6063 0,1217 0,0167 0,5689 7,1189 14547 13,7282 14,0532 | 14,7033 0,2502
350 |1 5 0,0080 00518 |0,5190 0,0967 -0,0371 00276 | 0,50%6 0,1002 0,0141 04222 59651 1,1737 20,1448 20,9284 |[21,7950 0,4671
10 0,0181 00691 | 0,6250 0,1180 -0,0580 | 0,0325 | 06111 01224 0,0177 05713 |7,1588 1,4571 12,4770 13,1717 | 14,0851 0,3721
2 5 0,0094 00530 |0,5264 0,0985 -0,0303 | 0,0288 | 05169 01016 0,0145 04326 |6,0615 1,1928 24,8256 | 25,5000 | 26,8498 0,5014
10 0,0165 0,0696 0,6259 0,1188 -0,0554 0,0332 0,6137 0,1229 0,0165 0,5731 7,1683 14613 15,0385 15,7460 | 16,3685 0,3895
3 5 0,0083 0,0521 0,5273 0,0982 -0,0327 0,0285 0,5178 0,1015 0,0144 04234 6,0081 1,1914 284825 29,8514 |31,2076 0,6158
10 0,0168 00685 |0,6119 0,1171 -0,0500 | 0,0335 |0,5989 0,1206 0,0181 0,5723 |7,0053 1,4450 17,9536 |18,8181 | 20,1484 0,5107




4 priedas. Sudaryti vienmatés atraminiy vektoriy regresijos modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis epsilon | cost | kernel Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
reikimé reikimé nuokrypis reiksmé reikimé nuokrypis reik§mé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis
Atraminiy | 0,01 1 polynomial | 24,3566 | 40,8521 | 1967274 |325862 -188.4362 | -2.7474 | 29,6455 41,1162 243716 |90,7786 |301.8803 |78.1568 64531 7.9034 9.7371 10201
vekror_i_q radial 0,1507 04478 3.1762 05785 -0,1523 0.2255 2.8001 0.5447 02544 1.1016 11,2895 2.2363 0.6666 0.9015 1.2820 0.1623
regresya 10 | polynomial | 24,3574 | 40,8491 |196,5137 |32,5503 -188.2233 | -2,7568 | 296321 41,0808 243631 |90,8353 |302.2665 |78.2165 359465 |38.8554 41,7826 1.4727
radial 0,0965 03170 14678 02658 -0.2389 [ 0.0474 0.9106 02123 0.1560 0.5084 |4.6402 0.8211 0.5085 0.6682 0.8701 0.0865
0.05 1 polynomial | 24,4145 | 40,8531 | 1965021 |32.5685 -188.2311 | -2.9387 | 295159 41,0339 243732 |91.3333 |3023706 | 78,5705 64777 7.8915 10,0934 0,9356
radial 0,9959 24220 15,2341 2.5920 -2.4167 | -0.5352 | 7.9279 1,8506 20634 2,9994 14,5811 2.3608 0.2014 0.3681 0.6754 0.1128
10 | polynomial |24.4256 | 40,8535 | 1964868 |32.5661 -188.2158 | -2.9418 |295158 41,0315 243726 913482 |302.6418 |78.6001 36,8834 |43.8514 |503277 4,0308
radial 1.0121 2.1941 13.9037 23551 -2.6547  |-0.5121 | 7.1793 1,7094 1.8095 24540 7.2304 0.9739 03797 04825 0.56%90 00438
0.10 1 polynomial | 24.8777 |41.0451 | 1940806 |32.0326 -185.5141 | -2.5691 | 30.0749 40,5933 24,1152 |92.4488 |303.6427 | 78,5286 5.7577 7.6186 8.9257 0,8706
radial 1.7322 43095 15,9032 25635 -5.1832 | -1.7835 |0.9006 1.7178 3.9629 5.3490 15,5851 2812801 0.1308 0.2068 0.4047 0.0517
10 | polynomial | 24.8780 |41.0457 |194.1021 |32,0384 -185.5355 | -2.5693 | 30,0699 40,5997 24,1161 |92.4372 | 3034820 |78.5369 40,5763 |46,0371 |58,5210 4,1980
radial 1.6839 4.9400 33.7403 5.7929 -5.1896 | -1.1086 |18.0766 4,1030 3.9458 50711 10,8005 1.2133 02344 03517 0.4733 0.0656
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5 priedas. Sudaryti vienmaciai XG'Boost modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis |eta |max_ | subsample | colsample_ | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
depth bytrees reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuckrypis | reikimé reikSmé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis
XGBoost [ 0,01 (4 0,80 0,80 362216 [36,6372 |37.4201 0.2620 362216 | 36,6372 | 374201 0,2620 25,0161 |[58.3439 | 879962 14,3894 0.3984 05126 | 0,7227 0,0857
0.90 36,0483 |36.6288 |37.4430 02782 36,0483 | 36.6288 |37.4430 02782 24,9682 |58.3394 | 88.0002 14,3838 0.4189 0.5024 | 0.,6610 0.0675
0.90 0.80 36,0483 |36.6113 |37.3885 0.2659 36,0483 | 36.6113 |37.3885 0.2659 25,0124 | 58.2904 | 87.7342 14,3446 0.3707 0.5016 | 0.6736 0.0701
0.90 36,1413 | 36.6178 |37.4083 0.2594 36,1413 | 36,6178 | 374083 0,2594 24,9977 |58.2946 | 87.8210 14,3548 03747 04360 | 0.,5272 0.0507
6 0.80 0.80 36,3751 |36.6469 |37.4150 0.2551 36,3751 | 36,6469 |37.4130 02551 25,0270 | 583511 |88.0129 14,4082 0.5196 0.6583 0.8491 0.0834
0,90 36,2668 [36.6359 |37.4073 02647 36,2668 | 366359 | 374073 02647 25,0458 | 583437 | 879795 14,3976 0.5198 06627 | 07915 00642
0.90 0,80 362254 [366150 |37.3689 02544 36,2254 | 366150 |37.3689 02544 25,0433 | 582949 | 877863 14,3647 0.5087 06154 | 09776 0.1301
0,90 36,1904 |[366129 |37.3657 02575 36,1904 | 36,6129 |37.3657 0.2575 25,0360 |58.2951 |87.9154 14,3716 0.5015 05811 0,9037 0.1039
0,05 |4 0.80 0,80 05165 0.6332 1.2503 0.,1387 04799 0.6296 1,.2503 0.1403 04276 1.4178 82023 1.5139 0.3756 04163 0,5289 0.,0437
0,90 0.5461 0.6602 1.2463 01333 0.5461 0.6600 1.2463 0,1334 04016 1.4649 82458 1.5194 0.3757 04461 0,6190 0.0639
0.90 0.80 0.5092 0.6517 1.2723 0.1461 0.2836 0.6296 1.2723 0.1534 0.4186 1.4002 8.0221 1.4655 0.3744 04612 0.6277 0.0536
0.90 0.5224 0.6575 1.2399 0.1694 -0.0621 | 0.6115 1.2399 0.1860 0.4322 1.4148 8.0134 1.4584 0.3731 0.5149 | 0.,6996 0.0640
6 0.80 0.80 0.5550 0.6440 1.2463 0.1357 0.4403 0.6350 1.2463 0.1406 0.4352 1.4389 8.2766 15207 0.5054 0.6128 0.7926 0.0846
0.90 0.5011 0.6365 1.2153 0.1303 0.4768 0.6311 1.2153 0,1337 0.4046 1.4216 8.2594 1.5220 0.5043 0.6611 1.0531 0.1185
0.90 0.80 0.5363 0.6311 1.2067 0.1297 0.4880 0.6279 1.2067 0,1321 03795 1.3996 8.0661 14716 0.5141 0.6441 0.7691 0.0652
0,90 05613 0.6443 1.2577 0.1347 05020 0.6405 1.2577 0,1372 0,3974 1.4183 80362 14684 0.4948 0.6055 0,7297 0,0625
0,10 | 4 0.80 0,80 00873 0.2087 04973 0.0939 -0.2027 | 0.0335 04446 0.1159 0,1981 0.5465 4.7106 0.8595 0.3700 04552 06219 0.0670
0,90 0,0727 0.2303 1,.2068 02055 -0.8871 | 0.0089 04217 0.1957 0,1720 0.5531 4.8353 0,8833 0.3335 04123 0,5860 00587
0,90 0,80 0.0870 0.2080 05037 0.0991 -0.1631 | 0.0136 04450 0.1043 0,1882 05277 | 4.6410 0,8493 02774 04209 |0.5972 0,0819
0,90 0.1055 0.2376 1,1288 0.1921 -0.9047 | 0.0015 03988 0.1979 0,1691 05619 | 4.6922 0.8509 0.3205 04273 0,5584 00711
6 0.80 0.80 0.0784 0.1574 0.5966 0.1150 -0.4762 | 0.0201 0.4389 0.1294 0.0866 0.4606 | 4.8684 0.9078 0.4148 0.5863 0.7472 0.0789
0.90 0.0790 0.1606 0.6422 0.1198 -0.5108 | 0.0114 0.3950 0.1302 0.1259 0.4738 | 4.8635 0.9043 0.4388 0.5947 | 0.,7771 0.0829
0.90 0.80 0.0724 0.1563 0.5060 0.1044 -0.3364 | 0,0176 0.4158 0.1106 0.0926 04646 | 4.6395 0.8631 0.4591 06410 | 0.,8325 00919
0.90 0.0654 0.1533 0.5295 0.1040 -0,3653 | 0.0067 | 04117 0.1136 0.1075 0.4693 4.7003 0.8741 03922 05444 | 0.7336 0.0727

61



6 priedas. Sudaryti vienmaciai LightGBM modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis learning | num_ | feature_ | bagging_ | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
_rate leaves | fraction | fraction |reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis
LightGBM | 0,01 7 0.70 0,70 112741 | 22,1541 | 1745894 |30.1277 -172,0499 | 4.6940 23,6129 35,6428 132314 | 32,6178 |[64.8340 13,7267 02179 02497 0,3085 0,0204
0.80 11,2580 22,1673 | 1744557 |30.0966 -171,9463 | 4.6934 23,6364 35.6240 13,2490 | 32,6112 |[64.9549 13,7267 02209 02592 0,3098 00183
0.80 0,70 112741 | 22,1541 | 1745894 |30.1277 -172,0499 | 4.6940 23,6129 35,6428 132314 | 32,6178 |[64.8340 13,7267 02161 02535 0,3611 00337
0.80 11,2580 22,1673 | 1744557 |30.0966 -171,9463 | 4.6934 23,6364 35.6240 13,2490 | 32,6112 |[64.9549 13,7267 02322 02577 0,3715 0,0289
13 0.70 0,70 11,1781 | 21,2107 | 1608508 |27.6152 -158,3866 | 4.8538 21,4911 33,0119 133217 | 31,1898 |[57.2454 12,2670 03709 03988 04564 0,0196
0.80 11,1879 | 21,2116 |160.7541 |27.5943 -158.3101 | 4.8542 21,5122 33.0005 13,3595 31.1949 | 57.2678 12,2879 03622 03863 0.4491 0.0198
0.80 0,70 11,1781 | 212107 |160.8508 |27.6152 -158,3866 | 4.8538 21,4911 33,0119 133217 | 31,1898 |[57.2454 12,2670 03690 03835 0.4662 00179
0.80 11.1879 | 21,2116 |160.7541 |27.5943 -158.3101 | 4.8542 21,5122 33.0005 13,3595 31.1949 |57.2678 12.2879 03752 03974 05135 0.0272
0,03 7 0.70 0,70 0.2535 06815 32261 05799 -2.8929 01863 13874 06898 03633 21673 11,5619 28332 02257 0.2506 0,2879 00161
0.80 02214 0.6900 3.4656 0.6239 -3.0902 0.1744 1.3954 0.7208 0.3394 2.1820 11.5859 2.8321 02277 0.2598 03229 0.0231
0.80 0,70 0.2535 06815 32261 05799 -2.8929 01863 13874 06898 03633 21673 11,5619 28332 02297 0.2496 0,2945 0.0162
0.80 02214 0.6900 3.4656 0.6239 -3.0902 0.1744 1.3954 0.7208 0.3394 2.1820 11.5859 2.8321 0.2335 02702 04244 0.0467
13 0.70 0,70 02544 0.6065 24619 04736 -2.2419 01718 13185 05641 0.3560 2.0786 11,1822 27343 03618 04215 04916 00339
0.80 0.2482 0.6057 24845 04737 -2.3169 0.1648 1.2868 0.5757 0.3549 2.0763 11.2000 27408 03678 04129 0.4585 0.0196
0.80 0,70 02544 0.6065 24619 04736 -2.2419 01718 13185 05641 0.3560 2.0786 11,1822 27343 03581 03897 04420 0.0180
0.80 0.2482 0.6057 24845 04737 -2.3169 0.1648 1.2868 0.5757 0.3549 2.0763 11.2000 27408 03810 04357 0.5529 0.0476
0,10 7 0.70 0,70 03200 06552 13229 02818 -0.2498 0.1448 1,0317 02784 05011 20616 10,7568 25376 0.1305 0.1944 04022 0.0558
0.80 0.2895 0.6271 1.2900 0.2804 -0.1442 0.1298 0.9969 0.2684 0.3853 2.0340 10.6833 2.5296 0.1386 0.1946 02384 0.0349
0.80 0,70 03200 06552 13229 02818 -0.2498 0.1448 1,0317 02784 05011 20616 10,7568 25376 0.1389 0.1926 0,2409 00378
0.80 0.2895 0.6271 1.2900 0.2804 -0.1442 0.1298 0.9969 0.2684 0.3853 2.0340 10.6833 2.5296 0.1336 0.2054 03052 0.0455
13 0.70 0,70 02214 0.5370 12451 02854 -0,1417 0.1545 09627 02414 0.3190 19345 10,6688 25576 0,1996 02839 04116 00589
0.80 0.2085 0.5440 1.2646 0.2869 -0.1111 0.1568 1.0378 0.2569 0.2492 1.9369 10.7853 2.5697 0.2044 03154 0.5050 0.0753
0.80 0,70 02214 0.5370 1.2451 02854 -0.1417 01545 09627 02414 03190 19345 10,6688 25576 02476 03427 0.4683 00662
0.80 0.2085 0.5440 1.2646 0.2869 -0.1111 0.1568 1.0378 0.2569 0.2492 1.9369 10.7853 2.5697 02374 03455 0.4651 0.0758
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7 priedas. Sudaryti daugiamaciai atsitiktinio miSko modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis ntree | miry | nodesize | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuckrypis reikimé reikimé nuokrypis
Atsitiktinis [200 |5 5 6.8210 30,2177 |269,2291 |47.6391 -262.4644 | -2,0645 | 30,7580 52,0066 15,4403 | 41,3051 922474 20,8504 33,9632 |38.1937 |44.9284 2.7296
miskas 10 6.5924 30.8650 |[282.4730 |50,0535 -275.5642 | -2,9092 | 30,5385 54,4665 13,0125 | 41,3307 | 91,7596 20,8305 233773 |24.5377 |285522 1,2082
7 5 6.2078 30,3634 |[273.7147 | 485086 -266.9804 | -3.6268 | 299151 52,7604 13,6616 |41.1181 |91.7833 21,1516 37,7961 |41.1698 |462012 1.8780
10 7.0086 30.6882 |[282.8614 |50.1880 -275,3220 | -3.4883 | 29.6890 343220 14,1467 | 41,3599 |91,9776 20,8987 25,0020 |26,6815 |31.0227 1.3625
9 5 7.8888 30,2817 |273,1989 |483913 -265.7208 | -3,7022 | 29,0231 52,5192 14,4815 | 41,1182 |90,6257 20,9592 39,5905 |42.2929 |49.6700 2.6990
10 7.2490 30,4035 |[275,5000 |48.8088 -267.7716 | -4,1128 | 28,6708 52,8599 143662 | 41,1551 | 89,5758 20,6567 28,6539 |30.1939 |33.8091 1.3185
300 |5 5 7.3855 30,4234 |267,6592 |473575 -260.6147 | -2,0905 | 32,0545 51,7769 14,8684 | 41,5998 | 94,8386 21,0806 493879 |51.2424 |53,0300 09308
10 7.4571 30,9942 |[279.5589 |494720 -272,5081 | -2,7485 | 29.8351 539225 15,9062 | 41,7023 |91,3249 20,7299 34,9987 |36.3117 | 41,0486 1,0858
7 3 6.8334 30,6779 |[2784188 |493605 -270.6170 | -3,3968 | 293577 33,4519 13,5725 | 412211 |89.8795 20,8134 58,1179 | 60,0943 | 61,9092 0.9970
10 7.7377 30.6218 |276.8420 |49.0584 -269.3317 | -3.6116 | 30.7414 33.1984 14,8255 | 41.1591 |92.8670 21,0445 41.6974 |44.1698 | 46.9098 1.3768
9 5 7.7238 30,5910 |277,5150 |49.1713 -270.2644 | -4,0213 | 29,7094 53,3621 14,5481 | 41,2699 |90,5010 20,8078 64,7048 | 73,0437 | 79,0278 3.9724
10 8.1766 30,5580 |[2779174 |492215 -269.9790 | -4,2103 | 28,9461 532411 14,2975 | 41,1499 | 90,9247 20,8759 42,4504 | 47,1189 | 53,6064 2.5994
350 |5 5 6.2360 30,5129 |[271.1233 |47.9924 -264,0879 | -2,7242 | 29,6220 52,2923 13,5787 | 41,1137 |91,0503 20,7030 56,8451 |63.0995 | 87,5061 5.1850
10 6.7109 30,9000 |283.1408 |502162 -276.0112 | -2,7688 | 30,9530 54,5926 14,4858 | 41,4525 |93.4581 21,2170 438603 | 61,2068 | 87,1445 14,9349
7 5 6,2495 30,1329 |[271.6106 |48.0998 -264,0052 | -3,3864 | 28,7234 52,1271 13,6688 | 40,9278 | 89,3570 20,7188 72,8136 | 107.0908 | 1544368 | 345833
10 7.6003 30.4475 |270.7935 | 47.9015 -263.4314 | -3.1773 | 295384 52,1169 143839 | 41.2915 |91.8169 20,8539 452999 |53.3567 | 1051829 |14.1419
9 5 7.1433 30,3934 [276.9710 |49.1046 -269.5211 | -4,1582 | 28,2081 53,0995 13,6390 | 40,8693 |87.8090 20,7012 71,6177 |346.7013 | 5.043,5258 | 934,7229
10 7.2218 30,4487 |[271.8611 |48.1383 -264.2328 | -4,1279 | 28,1280 52,1521 13,9476 | 41,0026 |87.8324 20,7187 75.0074 | 1539135 | 9454315 | 218,9400
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8 priedas. Sudaryti daugiamatés atraminiy vektoriy regresijos modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis | epsilon | cost | kernel Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikSmé nuokrypis reikSmé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis
Atraminiy | 0,01 1 polynomial | 11,8662 |[36,9100 |[312,1747 | 34,7471 -307,4629 | -7.2355 | 34,8479 61,8310 14,7542 | 473056 |91.6370 20,8442 245105 | 286489 | 33,6370 21723
'\'thOI_i_l! radial 10,0427 |31,3553 |276,8406 |48.7871 -268.4137(-0,5001 |27.7342 53,7339 16,9361 |42.4599 | 852303 19,7844 28,7884 | 313281 |35.1393 14183
fegresna 10 |polynomial [ 12,3381 |[36,8831 |220,2093 |37.4940 -191,1785|-53377 | 35,4989 42,4612 20,9651 |50,0186 |90.2776 20,1793 128.0407 | 143.7524 | 173,6841 11,0331
radial 7.3447 30,7804 |251,9919 |43.96% -238.6047 | -3.4735 | 26,0555 47,6113 151145 | 41,0312 | 83,9206 17,2338 2194988 | 690,5470 | 1.228 3138 | 341.9521
0.05 1 polynomial | 11 3316 | 36,7959 |3042213 |33.2798 -2992455(-73896 | 34,3831 60,3769 14 8722 |475341 | 90,6663 21,2084 82031 17,4543 | 28,1824 8.0834
radial 10,8643 |31,0360 |2673168 |47.0045 -258,4574|-02238 | 27,1316 51,8742 16,8193 |423168 |85,1792 19,8282 20,7246 | 22,7706 |26.9263 1.4953
10 |polynomial [ 11,1293 |[36,7286 |223,2437 |38.0733 -200,2358 | -5,5866 | 33,7919 43,9914 20,7997 | 49,8583 | 88,8934 20,3892 108.6440 | 1250050 | 135,9057 7.0629
radial 7.3822 30,6705 |256,7345 | 44.8%46 -244.8122 | -3.7041 | 25,1910 48,6503 152231 | 406030 | 79.3685 16.8991 158.7167 | 431.1343 | 4.356.3651 | 803,0631
0.10 1 polynomial [ 11 8971 [372048 |[3193449 |56.1919 -313.9337 | -8.1841 | 33,6556 63,1143 14,7454 | 473437 | 933830 214911 6.7164 7.1600 79176 0,2549
radial 10,1628 |[30,7124 |260,7928 |45.8125 -251,7847 | -0,5870 | 274068 50,4328 17,0971 |42,0172 | 84,4092 19,8317 13,6753 | 1743508 |20,9951 1.6716
10 |polynomial [ 12,0025 |[36,6884 |223,6311 |38.0412 -200,5934 | -4,7505 | 36,8707 44,3729 20,8779 | 499705 | 879818 19,9200 98,5811 |120,2401|319.4126 | 44,2406
radial 7.0920 313103 | 2723627 |47.8324 -262,0767 | -4.4739 | 25.6429 51,7790 14,8881 | 404423 | 77.2734 16.7791 88,4385 |98.9992 |111.3238 5.0368
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9 priedas. Sudaryti daugiamaciai XG'Boost modeliai, jy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis |eta | max_ |subsample | colsample | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
depth bytrees reikémé reikmé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reikimé reik¥mé nuokrypis
XGBoost [ 0,01 | 4 0.80 0,80 314846 |494623 | 1958676 |29.6039 -152.0692 | 343979 | 58,5894 37,5238 255428 |80,4320 |151.8356 |292301 0.5613 0.5942 0.7049 0.0313
0,90 30,4134 | 49,0964 | 1959981 |29.6922 -155.6496 | 33,7238 | 58,0921 38,1425 24,6527 | 79,7446 | 1504207 |29.2079 05612 0.6007 0.8034 0.0570
0.90 0,80 32,6581 |49.4368 |196.8280 | 29,7790 -153.6325 | 343746 | 59.0226 37,8070 252917 | 80,3820 | 1522364 |29.3795 05101 0.5389 0.6430 0.0253
0,90 31,0822 49,1616 |195.8113 |29.6432 -155.4407 | 33,7893 | 58,2227 38,1269 24,5707 | 79,8417 | 1505311 |29.2750 0,5203 0.5607 06154 0.0226
6 0.80 0,80 31,1597 |48.4826 |178.1309 | 26,2897 -126,9418 | 35,5489 | 56,1744 32,7599 27,0297 |79.4552 |146.8723 |27.8101 08212 0.8536 1,0106 0.0359
0.90 30,6075 |47.7608 |177.1488 |26.2773 -126.5023 | 34,6829 | 56,5712 32,6081 26.8447 | 78,7822 | 1482197 |28.1043 0.8394 0.8718 1.0005 0.0431
0.90 0.80 31.6988 |[48.1758 |179.9431 |26.7346 -131,6193 | 349330 | 56,1386 33,5856 26.3744 | 79,0031 |146.4190 |28.0371 0.8328 0.8608 09579 0.0238
0.90 31.1945 | 48,1253 |184.9501 |27.6861 -135,3538 | 34.3031 | 55,9297 342175 265143 | 78,8118 |147.2300 |28.0960 0.8634 0.8773 09716 0.0201
0.05 |4 0.80 0.80 7.1902 30,0366 | 2295410 |40.0781 -207.8463 | 0.1220 | 26,6883 42,3816 15,3637 | 42,1579 |83.6489 20,5765 02196 0.4861 0.5797 0.0839
0.90 6.2669 30,5078 | 2482743 | 43.5240 -229.2154 | -0,9343 | 26.9724 46,1441 12,9189 | 42,1527 | 823504 20,5687 02235 0.4958 0.5949 0.0903
0.90 0,80 7.6082 30,1900 |220,9186 | 383155 -196.5718 | 0.4564 | 26,7910 40,3768 14,8579 | 42,8394 | 833530 20,3185 0.2013 0.4948 0.5999 0,0862
0,90 6.4975 30,0382 |221.6053 | 38,5443 -196.8768 | 0.1045 | 26,9695 40,3878 13,9039 | 42,5216 |83.7913 20,5214 03138 0.6203 1.0839 0,1819
6 0.80 0,80 7.2737 28,1232 |2103113 | 36,6843 -187.6051 | 02171 24,7162 38,3994 13,9542 | 41,0404 | 75,5630 19,8723 04115 0.8575 1.0207 0.1326
0,90 7.6368 29,1381 |234,0334 | 41,0595 -211,9048 | -1,6830 | 27,0696 42,9439 154931 | 40,8967 |78.8979 19,5439 04252 0.8996 1.0507 0,1258
0.90 0,80 6.7825 28,6334 |217,2403 | 38,0228 -194,5079 | -0,1960 | 28,3858 39,9780 13,6723 | 41,2032 | 872917 20,5886 04301 0.8559 1.0401 0,1066
0,90 8.1312 28,7511 |218,0162 | 38,1441 -194.7172 | -1,2601 | 259876 39,6071 153868 | 41,0211 |789782 19,9153 04442 0.9357 1.3890 02111
0.10 | 4 0.80 0,80 6.0876 294153 |2242714 | 392178 -207.0351 | -1,9440 | 294448 423128 163035 | 41,1107 | 874566 20,1433 0.1536 0.4352 0.7375 01617
0,90 7.7300 297822 |2294600 |40,1423 -211.1016 | -2 4087 | 254342 426538 15,0201 | 40,6491 |793143 19,0587 0.1681 0.4867 0.7989 01761
0.90 0,80 6.6205 299181 |2408758 | 423047 -2212065 | -1,3055 | 263820 447639 13,8704 | 411203 | 778218 19,5713 0.1985 05123 09220 0.1830
0,90 9.5899 296867 |2388198 |418153 -219.5935 | -2.0845 | 249311 44 4395 16,9294 | 40,7010 | 78.7471 18,8324 0.1959 0.5108 0.7736 0.1642
6 0.80 0,80 7.1636 29,1807 |239,2793 | 422027 -219.4898 | -2,7191 | 34,4276 44,4554 14,8767 |39.8311 | 773178 19,3786 0,3466 0.8660 13226 0.2513
0,90 80766 28,8784 2420003 | 42,6828 -219.5928 | -3,3828 | 23,9664 43,8921 14,5171 | 39,1008 | 73,9073 17,9981 03975 0.9299 1,3934 0.2707
0.90 0,80 7.8708 28,0717 |210,9701 | 36,9635 -187.8279 | -1,6393 | 28.6199 38,2782 13,2792 | 39,8275 |90.2462 20,4172 03227 0.9414 1.5691 0.3148
0.90 83515 27,5306 |201,1814 | 35,1295 -180.1736 | -1,4371 | 25,2991 36,8175 15,5092 | 39,1827 | 74.1199 18,7094 03580 0.8697 1.2746 0.2553
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10 priedas. Sudaryti daugiamaciai LightGBM modeliai, juy tikslumo vertinimo metrikos ir prognozés sudarymo trukmé

MAPE, % MPE, % RMSE, EUR/MWh Trukmé, s
Modelis learning | num_ | feature | bagging | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis | Minimali | Vidurkis | Maksimali | Standartinis
rate leaves | fraction | fraction |reik$mé reik¥mé nuokrypis reikimé reikémé nuokrypis reikimé reikimé nuokrypis reik§mé reikimé nuokrypis
LightGBM | 0,01 7 0,70 0,70 18,9745 | 43,0876 | 3674053 64,7833 -363,2742 | 1.6293 44 8286 73,7882 23,5540 | 582004 |1256662 |[27.1213 0,0872 0,3482 0.4991 0.0690
0,80 19.0691 | 431345 | 3679323 64,8761 -363,8502 | 1,5465 449470 739156 23,6969 |581626 |1256221 |[27.1186 0,0759 0,3259 0.4073 00571
0.80 0,70 18,6705 | 433255 | 3775336 |66,7213 -373,7207 | 0.6268 443923 75,6255 233150 |57.8188 |1248414 (269711 0,0813 03331 0,3949 0.0575
0,80 18,9743 | 432393 | 3729475 65,8365 -369,1820 | 0.8505 449159 74.8005 234312 | 57.8236 |1256633 |[27.0911 0,0902 0,3334 04251 0.0615
13 0,70 0,70 15,7987 | 416100 |3494252 |61.6435 -344 5831 | 2.1906 444514 70,1386 244711 | 57.1408 | 1251061 |[26.8506 01273 04728 0,5541 0.0750
0,80 15,3882 | 419827 | 3613850 |63,8905 -356,7747 | 1.6539 441126 72,3706 244102 | 570566 |1243485 |[269753 0,1237 0,5492 07116 0.1049
0.80 0,70 15,3254 | 423759 | 3786781 67,0119 -374.8747 | 0.6770 441058 754547 249075 |56.8134 |1244430 |[26.7849 0,1909 0,5486 0,7293 0.0994
0,80 154416 | 41,8022 | 363.0665 64,1098 -358,7106 | 1.3057 44 0566 72,4907 246968 |56,7033 | 1241930 |[26.9048 0,1707 05621 0.6979 0.0919
0,05 7 0,70 0,70 9.3408 342863 | 2731160 |487721 -262 4182 | -4.7391 | 29,3500 529878 19,4907 |44.0756 |979819 21,9540 0,0953 03041 04232 00745
0,80 10,0421 | 357801 | 3185867 |56,9938 -312.6137 | -6.4825 |26,6295 619197 19,0987 |43.9561 |90,8415 212164 0,0880 0,2938 0,3992 0.0806
0.80 0,70 10,2477 | 358611 |321.1940 |57.5521 -315,6855 | -6.8614 | 273327 62,5412 18,6858 | 440781 |952556 21,6344 0,0900 0,2926 04453 0.0856
0,80 86913 381187 | 3853402 |69.4468 -381,8567 | -8.8637 |27,0839 74,7910 18,3298 [442189 |943013 21,6313 0,1019 0,2822 0,3969 00732
13 0,70 0,70 7.9627 33,5894 | 2843028 |50,7895 -276,1862 | -4.3828 | 26,2331 55,1846 16,5288 |42.7412 | 82,6208 20,3743 0,1338 0,4492 06017 01123
0,80 9.6959 34,0604 | 2905976 | 51,9355 -283,5576 | -5.0545 |26,1746 56,5649 17,4678 |43,0947 | 83,5609 20,2395 0,1233 0.4461 06494 0.1009
0.80 0,70 83217 349240 | 3225216 |57.6934 -316,8263 | -6.3526 |23,9575 62,4208 17,0627 |42.6817 | 78,7318 193782 0.1345 0,4254 0,5498 0.1039
0,80 §.1035 32,7632 | 269.0062 |47.9504 -260,0797 | -4.3458 |24.9135 52,0289 17,1812 |424014 |823648 20,1764 0,1374 0,4463 0,6284 0.1190
0,10 7 0,70 0,70 7.8355 33,9288 | 2733206 487831 -264 8412 | -6,1817 | 25,8787 529478 18,4439 [42,5430 | 815653 18,9478 0,0530 0,1806 0.4390 0.0739
0,80 84221 345731 | 2913270 52,1141 -283.3456 | -6.1644 | 25,2453 56,4337 192048 | 42,6657 | 78,2039 19,2442 0,0592 0,1689 0,2819 0.0565
0.80 0,70 85225 334126 | 2688546 |48,1074 -258,5117 | -6.4435 | 26,2080 51,7402 192125 |42,1148 |81,1378 18,8725 0,0707 0,1556 02514 0.0455
0,80 §.3092 347728 | 2998912 |53,7016 -291,2939 | -7.0187 |252720 57.7860 15,6428 [429632 |813721 19,5017 0,0553 0,1710 0,2560 0,0483
13 0,70 0,70 7.8150 31,7422 | 2634568 | 46,9021 -254 1504 | -4.2740 |23,2389 506184 16,2059 |41,0228 | 732254 18,5514 0,0799 0,2822 04536 0,0928
0,80 7.1363 32,6748 | 2703076 |[482614 -259.4797 | -5,1480 | 228771 51,8269 14,1418 412490 | 734483 184768 0,1030 0,2977 0,5778 0,1080
0.80 0,70 80438 33,7763 | 3211512 | 576574 -314.0039 | -7.6120 | 228057 61,6306 16,4198 |408122 | 772332 184719 0.1566 0,4007 0,7957 0.1623
0,80 89672 33,0854 | 297.8793 53,4428 -291,5042 | -7.1070 | 21,0493 57,4498 18,1907 | 40,7365 | 75,2772 17.9513 0,1340 0,4003 1,7068 02785

66




