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Santrauka

Restorany paklausos prognozavimas yra svarbi restorany veiklos valdymo dalis, nes Siame
sektoriuje paklausa pasiZzymi rySkiais svyravimais laike, yra sunkiai nuspéjama ir glaudziai
susijusi su ribotais veiklos pajégumais. Netikslus paklausos jvertinimas gali lemti tiek
prarastas pajamas, tiek perteklines sgnaudas. Pastaraisiais metais restorany sektoriuje
sparCiai plintant skaitmeniniams sprendimams atsirado galimybés taikyti pazangius
masininio ir giliojo mokymosi metodus restorany paklausai prognozuoti. Vis délto sudétingi
modeliai daZnai pasizymi ,juodosios dezés" veikimo pobudziu, todél praktikoje svarbi tampa
ne tik prognozés kokybé, bet ir gebéjimas paaiskinti modeliy sprendimus. Nors restorany
paklausos prognozavimas ir interpretuojamojo masininio mokymosi metodai mokslingje
literatroje nagrinéjami vis placiau, tyrimy, kuriuose Sios kryptys buty taikomos kartu
restorany paklausos prognozavimo uzdavinyje, vis dar yra nedaug.

Tyrimo objektas — restorany valandinés paklausos prognozavimo modeliai ir jy
interpretavimas taikant interpretuojamojo masininio mokymosi metodus. Tyrimo tikslas —
istirti, kaip interpretuojamojo masininio mokymosi metodai leidzia paaiskinti restorany
paklausos prognozavimo modeliy identifikuojamus désningumus.

Tyrime analizuoti dviejy skirtingo veiklos pobudzio restorany valandinés paklausos
duomenys. Paklausai prognozuoti taikyti sezoninis naivusis, ,XGBoost®, LSTM, TFT ir
NHITS modeliai. Modeliy tikslumas vertintas naudojant MAE, RMSE ir WAPE metrikas.
Modeliy interpretavimui taikyti SHAP, TSHAP ir permutacijos svarbos metodai bei TFT
vidiniai interpretavimo mechanizmai.

Tyrimo rezultatai parodé, kad tiksliausias abiem restoranams buvo ,XGBoost“ modelis, kuris
,VLN_1“ restorano atveju sumazino MAE nuo 27,005 iki 17,873, o ,VLN_KLP* restorane —
nuo 11,324 iki 6,011, lyginant su sezoniniu naiviuoju modeliu. LSTM modelis abiem atvejais
nepralenké sezoninio naiviojo metodo. Interpretuojamojo masininio mokymosi analizé
atskleidé, kad svarbiausi prognozes lemiantys veiksniai buvo susije su paros laiku,
savaitiniais ciklais, ankstesne paklausa ir restorano darbo rezimu. Taip pat nustatyta, kad
skirtingi modeliai prognozéms formuoti naudojo nevienodus istorinius laiko intervalus.
Tyrimo rezultatai parodé, kad interpretuojamojo masininio mokymosi metodai gali bati
naudingi modeliy skaidrumui didinti ir restorany paklausos désningumams identifikuoti,
verslo sprendimams pagrjsti bei efektyvesniam veiklos planavimui. Remiantis gautais
rezultatais, restorany vadovams rekomenduojama personalo, atsargy ir kity veiklos iStekliy



planavimg pirmiausia grjsti istoriniais valandiniais bei savaitiniais paklausos ciklais, kurie
nagrinétuose restoranuose buvo svarbiausi paklausg paaiSkinantys veiksniai. Pastebéta,
kad iSoriniy duomeny integravimas ne visuomet pagerina prognozavimo rezultatus, todél jy
praktine naudg rekomenduojama vertinti individualiai kiekvieno restorano kontekste.
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Summary

Restaurant demand forecasting is an important part of restaurant operations management,
as demand in this sector is highly volatile, difficult to predict, and closely related to limited
operational capacity. Inaccurate demand estimation may result in lost revenue and
excessive operating costs. In recent years, the rapid adoption of digital solutions in the
restaurant industry has created opportunities to apply advanced machine learning and deep
learning methods for demand forecasting. However, complex forecasting models often
exhibit a “black-box” nature, making not only forecast accuracy but also the ability to explain
model decisions important in practice. Although restaurant demand forecasting and
interpretable machine learning methods have received increasing attention in the scientific
literature, studies combining these two research directions within the context of restaurant
demand forecasting remain limited.

The object of the study is hourly restaurant demand forecasting models and their
interpretation using interpretable machine learning methods. The aim of the study is to
investigate how interpretable machine learning methods can explain the patterns identified
by restaurant demand forecasting models.

The study analyzes hourly demand data from two restaurants with different operational
characteristics. Seasonal Naive, XGBoost, LSTM, TFT, and NHITS models were applied for
demand forecasting. Forecasting accuracy was evaluated using MAE, RMSE, and WAPE
metrics. Model interpretation was performed using SHAP, TSHAP, permutation feature
importance, and the internal interpretation mechanisms of the TFT model.

The results showed that XGBoost was the most accurate model for both restaurants,
reducing MAE from 27.005 to 17.873 for the “VLN_1" restaurant and from 11.324 to 6.011
for the “VLN_KLP” restaurant compared to the Seasonal Naive benchmark. In contrast, the
LSTM model failed to outperform the Seasonal Naive method in both cases. Interpretable
machine learning analysis revealed that the most influential forecasting factors were related
to time, including hour of day, weekly cycles, historical demand, and restaurant operating
schedules. The analysis also showed that different models relied on different historical time
intervals when generating forecasts. The findings demonstrate that interpretable machine
learning methods can be useful for improving model transparency and for identifying
restaurant demand patterns, supporting managerial decision-making, and improving
operational planning. Based on the results, restaurant managers are recommended to



primarily rely on historical hourly and weekly demand patterns when planning staffing levels,
inventory, and other operational resources, as these factors were found to be the most
important drivers of demand in the analyzed restaurants. Furthermore, the integration of
external data sources did not consistently improve forecasting performance, suggesting that
their practical value should be evaluated individually according to the specific context of
each restaurant.
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Santrumpy sarasas
Santrumpos:
IML — interpretuojamasis masininis mokymasis;
LSTM —ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklas;
NHITS — neuroninis hierarchinés interpoliacijos modelis laiko eilutéms prognozuoti;
SHAP — ,Shapley“ pozymiy svarbos aiSkinimo metodas;
TFT — laiko sintezés transformatorius;

TSHAP — SHAP metodas, pritaikytas laiko eilutéms.
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Jvadas

Restorany paklausos prognozavimas yra itin svarbi restorany veiklos valdymo dalis, nes
Siame sektoriuje paklausa yra sunkiai nuspéjama, pasiZzymi rySkiais svyravimais laike ir yra
glaudziai susijusi su ribotais veiklos pajégumais. Deél Siy priezasCiy netikslus paklausos
jvertinimas gali lemti tiek prarastas pajamas, tiek perteklines sgnaudas [1]. Situacijg dar
labiau iSrySkino COVID-19 pandemija, kurios metu restorany sektorius patyré reikSmingus
veiklos sutrikimus ir ekonominius nuostolius [2]. Sie i§Sukiai atskleidé poreikj efektyviau
planuoti veiklg ir priimti duomenimis grjstus sprendimus. Be to, pastebéta, kad pastaraisiais
metais Siame sektoriuje ypaC padidéjo skaitmeniniy sprendimy taikymas — vis daugiau
restorany naudoja skaitmeninius valgiarasCius, o uzsakymams ir apmokéjimams klientai
naudojasi specialiai tam sukurtomis mobiliosiomis programomis [1]. Tai jgalino restorany
verslus kaupti detalius operacinius duomenis, tiksliau analizuoti klienty elgseng ir taikyti
pazangius duomeny analizés metodus restorany paklausai prognozuoti.

Be to, paklausai prognozuoti vis plaiau taikomi masininio ir giliojo mokymosi metodai.
LiteratGroje pazymima, kad Sie metodai geba modeliuoti sudétingus netiesinius rysius ir
identifikuoti laiko désningumus, todél gali bati tikslesni uz tradicinius prognozavimo metodus
logika daznai yra sunkiai interpretuojama. Dél Sios priezasties vis svarbesni tampa
interpretuojamojo masininio mokymosi metodai, leidziantys suprasti, kokiais pozymiais ar
laiko désningumais modeliai remiasi formuodami prognozes [4]. Verslo kontekste tai ypac
aktualu, nes sprendimy prieméjams svarbi ne tik pati prognozé, bet ir pasitikéjimas ja.
Svarbu suprasti, kokie veiksniai jg lémé, kokie laikotarpiai modeliui buvo svarbiausi ir ar jo
iSmokti désningumai atitinka realig veiklos logikg [3]. Tokios jzvalgos gali padéti pagrjsti
sprendimus deél personalo planavimo, atsargy valdymo ar kasdienés restorano veiklos
organizavimo.

Atsizvelgiant j tai, darbo aktualumas grindziamas keliais aspektais. Pirma, restorany
paklausos prognozavimas yra glaudziai susijes su kasdieniais veiklos sprendimais —
personalo planavimu, atsargy valdymu, pajégumy paskirstymu ir galimu dinaminés
kainodaros taikymu. Antra, vis aktualesnis tampa ne tik prognozés tikslumas, bet ir
gebeéjimas paaiskinti, kokiais désningumais modeliai remiasi formuodami prognozes. Nors
restorany paklausos prognozavimas ir modeliy paaiSkinamumo metodai mokslingje
literatiroje nagrinéjami vis placiau, Siy dviejy krypCiy derinimas iSlieka menkai iStirtas [5].
Dauguma tyrimy orientuojasi j prognozés tikslumo gerinimg, taCiau modeliy paaiSkinamumo
analizei démesio skiriama ne daug. Todél Siame darbe siekiama istirti, kaip
interpretuojamojo masininio mokymosi metodai leidzia paaiSkinti restorany paklausos
prognozavimo modeliy identifikuojamus désningumus.

Tyrimo objektas — restorany valandinés paklausos prognozavimo modeliai ir jy
interpretavimas  taikant interpretuojamojo masininio mokymosi metodus. Tyrime
analizuojami du skirtingo veiklos pobudzio restoranai, pasizymintys nevienoda paklausos
struktira. Vienas restoranas veikia tik darbo dienomis ir pasizymi rySkiais piety laikotarpio
paklausos pikais, o kitas — tolygesne paklausa bei platesniu veiklos laiku. Toks pasirinkimas
leidzia jvertinti, kaip skirtingi prognozavimo modeliai ir interpretuojamojo masininio
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mokymosi metodai prisitaiko prie nevienodos paklausos dinamikos bei ar jy veikimas iSlieka
stabilus skirtinguose restorany veiklos scenarijuose.

Tikslui pasiekti keliami Sie uzdaviniai:

1.

iSanalizuoti restorany paklausos prognozavimo problematikg, paklausg lemiancius
veiksnius bei prognozavimo ir interpretuojamojo masininio mokymosi metodus;

parengti dviejy restorany valandinés paklausos duomeny rinkinius ir atlikti jy analize;
sudaryti sezoninio naiviojo, ,XGBoost‘, LSTM, TFT ir NHITS modelius restorany
paklausai prognozuoti bei jvertinti jy tiksluma;

. pritaikyti interpretuojamojo masininio mokymosi metodus ir paaiskinti modeliy

identifikuojamus paklausos désningumus.

Siekiant uztikrinti tyrimo kokybe ir nuoseklumg, buvo naudotasi generatyvinio dirbtinio
intelekto priemonémis teksto redagavimui, vertimams | angly kalbg bei formuluoCiy
tikslinimui. Sios priemonés buvo naudojamos tik kaip pagalbinis jrankis ir neturéjo jtakos
tyrimo rezultatams ar jy interpretacijai.
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1. Literaturos apzvalga

Restorany verslo paklausos dinamikai ir jg lemiancCiy veiksniy kontekstui suprasti atliekama
mokslinés literatiros apzvalga. Pirmame poskyryje aptariami ekonominiai ir vadybiniai
restorany paklausos aspektai. Jame analizuojama restorany paklausos specifika, aptariami
pagrindiniai paklausg lemiantys veiksniai, paklausos prognozavimo iSSukiai ir reikSmé
sprendimy priémimui restorany veikloje.

Antras poskyris — skirtas apzvelgti matematinius metodus, kurie yra taikomi paklausai
prognozuoti. Poskyryje pristatomi pagrindiniai laiko eilu€iy prognozavimo metodai, aptariami
masininio mokymosi ir giliojo mokymosi modeliai, taikomi paklausos prognozavimo
uzdaviniams spresti. Taip pat nagrinéjami interpretuojamojo masininio mokymosi metodai
(IML), tarp kuriy svarbig vietg uzima paaiSkinamojo dirbtinio intelekto metodai (angl.
Explainable Al, XAl). Sie metodai leidzia interpretuoti prognoziy rezultatus ir identifikuoti
svarbiausius jas lemiancius veiksnius.

1.1. Restorany verslo kontekstas ir paklausos specifika
1.1.1. Restorany sektoriaus veiklos ypatumai

Restorany sektorius reikSmingai prisideda prie pasaulio ekonomikos. 2023 m. jis sudaré
mazdaug 3—-4 % pasaulio bendrojo vidaus produkto (BVP). Be to, anot Jungtiniy Tauty
Pasaulio turizmo organizacijos (UNWTO), 2024 m. restorany sektorius buvo vienas i$ ty,
kurie atsistaté greiCiausiai po COVID-19 pandemijos [1]. Vis délto pandemija reikSmingai
pakeité restorany veiklos organizavimg ir paskatino jmones iS naujo jvertinti savo veiklos
procesus. Siame skyrelyje apzvelgiamos pagrindinés restorany verslo veiklos savybés.

Restorany sektorius pasizymi specifinémis veiklos sglygomis, kurios daro reikSminga jtakg
paklausos valdymui ir operaciniy sprendimy priémimui. Viena svarbiausiy Sio sektoriaus
savybiy yra riboti ir neiSsaugojami iStekliai. Restorano vietos ar staliukai yra laikomi ribotu
iStekliumi, kurio nepanaudojus tam tikru laikotarpiu, jo nejmanoma panaudoti véliau [1]. Be
to, maisto produktai turi ribotg ir sglyginai trumpg galiojimo laikg, todél maitinimo paslaugas
teikiantys verslai turi tiksliai numatyti kiek maisto atsargy reikéty turéti kiekvieng diena.
PrieSingai nei, pavyzdziui, mazmeninés prekybos atvejai, kur ne maisto prekés gali bati ilgai
sandéliuojamos ir parduotos veliau, nepatiriant tokiy dideliy verslo nuostoliy.

Be riboty pajégumuy, restorany veikla pasizymi dideliu operaciniu sudétingumu. Restorano
veiklos organizavimas apima darbuotojy darbo grafiky planavimg, Zzaliavy tiekimo
koordinavimg, maisto atsargy ir ruoSimo procesy valdymg bei klienty aptarnavimg [6].
Kiekvienam restorany verslui yra svarbu numatyti galimg paklausg, nes netikslus jos
jvertinimas gali lemti perteklines maisto atsargas, padidéjusj maisto Svaistymg arba
darbuotojy trikumg didZiausio lankomumo laikotarpiais. Dél viso to galiausiai —
prarandamos pajamos. Mokslinéje literatiroje jvardinama, kad restorany paklausos
prognozavimas padeda verslo savininkams planuoti veiklg, samdyti darbuotojus ir plétoti
kitg susijusig infrastruktirg, taip uZztikrinant atitinkamg paslaugy kokybés, pajamy ir
konkurencinio pranasumo augimg [6]. Be to, restorany paklausos jvertinimg apsunkina ir
iSoriniai veiksniai. Tai gali buti makroekonominés salygos, darancios jtakg vartotojy pirkimo
elgsenai, konkurenciné aplinka ar sezoniSkumas. Tokie veiksniai daznai lemia didelius
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paklausos svyravimus, kuriuos sudeétinga tiksliai prognozuoti nepasitelkiant pazangiy
analitiniy metody. Dél Siy priezasCiy restorany sektoriuje vis didesne reikSme jgyja
duomenimis grjsti sprendimai.

Restorany sektoriaus veiklai reikSmingg jtakg daro ir naujy technologijy plétra, apimanti
rezervacijy, kasos (angl. Point of Sale, POS) bei klienty atsiliepimy sistemas, taip pat
platformy ekonomikos augimas ir socialiniai tinklai. Sios technologijos suteikia restorany
savininkams galimybe rinkti duomenis apie klientus ir jy elgseng, o Si informacija gali bati
panaudota veiklos tobulinimui ir verslo rezultaty gerinimui [7]. Be to, pastebéta, kad
skaitmeniniy sprendimy taikymas restorany sektoriuje ypac¢ padidéjo COVID-19 pandemijos
metu. Iki Siol vis daugiau restorany naudoja skaitmeninius valgiarascius, o uzsakymams ir
apmokéjimams klientai naudojasi specialiai tam sukurtomis mobiliosiomis programomis [1].
Klienty duomenys gali bati renkami, kai klientai naudojasi internetu, ieSkodami ir rinkdamiesi
restorang, uzsisakydami staliukg, laukdami, kol bus pasodinti, taip pat uzsisakydami maistg
ir atsiskaitydami. Duomenys apie klientus taip pat gali bati renkami po apsilankymo
restorane per skelbiamus vertinimus, atsiliepimus ar nuotraukas internete [6].

Paveiksle (zr. 1 pav.) matoma detalizuota restorano kliento kelionés eiga bei jvairios
technologijos, kurios gali rinkti duomenis kiekviename etape. Klientai restorang gali atrasti
spontaniSkai, per rekomendacijas arba naudodamiesi treCiyjy Saliy platformomis, o
uzsakymus pateikti keturiais pagrindiniais budais: vietoje su rezervacija, be jos, iSsineSimui
arba pristatymui j namus. Visuose Siuose procesuose pagrindinj vaidmenj atlieka kasos
sistema, per kurig perduodami visi uzsakymai ir kuri sujungia skirtingas restorany valdymo
sistemas, tokias kaip rezervacijy, meniu, mokéjimy ir virtuvés operacijy valdymas.
UZsakymai iS kasos sistemos perduodami virtuvei, kur jie apdorojami ir susiejami su maisto
gaminimu bei atsargy valdymu [6]. Be to, mobiliosios programos, skaitmeniniai meniu ar
mokéjimo sistemos, leidzia ne tik efektyviau valdyti procesus, bet ir rinkti duomenis apie
klienty elgseng, uzsakymus bei aptarnavimo laikg. Taip pat yra programy, padedanciy
tvarkyti restorano veiklg, pavyzdziui, zaliavy ir pakavimo medziagy pirkimg bei prognozuoti
paklausa.
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Pasitelkdami technologijas, restorany savininkai gali numatyti klienty pageidaujamas
restorany lokacijas (franSizés atveju, kai lokacijy yra daugiau nei viena), meniu pasirinkimus,
pageidaujamas sedéjimo vietas, pageidaujamg atvykimo laikg (jei yra rezervacija) ir
valgymo trukme. PavyzdZiui, restoranas, turintis keletg franSizés padaliniy mieste, gali
suzinoti, kurig vietg klientas renkasi darbo dienomis ir savaitgaliais [6]. Naudojant unikalius
klienty identifikatorius, tokius kaip telefono numerius ar lojalumo programy duomenis, tampa
jmanoma analizuoti klienty elgseng per kelis apsilankymus skirtingose restorano vietose.

Sie dideli duomeny kiekiai, kartu su pazangiomis analizés priemonémis ir kompiuterinémis
technologijomis, gali sukurti reikSmingg verte restoranams. Neseniai iSauges paklausos
augimas maisto iSsineSimui ir pristatymui paspartino technologiniy sprendimy diegimg ir
paskatino naujy verslo modeliy atsiradimg (pvz., ,debesy virtuves® restoranai be staliuky,
orientuoti tik j pristatyma), kurie suteikia daugybe galimybiy duomeny rinkimui ir analizei [6].
Visa tai reiSkia, kad Siuolaikiniai restoranai turi prieigag prie didesnio duomeny kiekio nei bet
kada anksc€iau, o tai atveria galimybe tiksliau suprasti rinkos dinamikg, vartotojy poreikius ir
remiantis duomenimis efektyviau planuoti iSteklius, prognozuoti paklausg ir optimizuoti
veiklos procesus.

Apibendrinant, restorany sektorius pasizymi specifinémis veiklos sglygomis, tokiomis kaip
riboti ir neiSsaugomi pajégumai, sudétingas operaciniy procesy organizavimas bei didelis
paklausos kintamumas. Del Siy priezascCiy tikslus paklausos jvertinimas ir prognozavimas
tampa svarbia restorany veiklos planavimo dalimi. Pastaraisiais metais Sig uzduotj
palengvina skaitmenizacijos plétra, leidzianti restoranams kaupti ir analizuoti daugiau
veiklos duomeny. Tai sudaro prielaidas taikyti duomenimis gristus metodus, siekiant geriau
suprasti paklausos désningumus ir tiksliau planuoti restorany veiklg. Toliau aptariami
pagrindiniai veiksniai, darantys jtakg restorany paklausai.

1.1.2. Restorany paklausos savybés ir jg lemiantys veiksniai

Restorany paklausa pasizymi dideliu kintamumu ir priklauso nuo jvairiy vidiniy bei iSoriniy
veiksniy. Sie veiksniai gali biti susije su laiku, ekonomine aplinka, klienty elgsena ar paciy
restorany taikomomis strategijomis. Dél Sios priezasties restorany paklausos analizé
reikalauja atsizvelgti j jvairius veiksnius. Siame skyrelyje plagiau aptariami skirtingi restorany
paklausai jtakg darantys veiksniai.

Becker’io namy Okio gamybos teorija iSpleCia klasikine paklausos teorijg ir nagrinéja, kaip
kainos, pajamos, demografiniai veiksniai ir laiko ribotumas daro jtakg namy tkio pirkimams,
pavyzdziui, maisto produktams [8]. Anot Sio namy Ukio elgsenos ekonominio modelio,
vartojimo sgnaudos gali apimti ne tik kainas, bet ir laikg, praleidziamg valgant, ruoSiant
maistg bei tvarkantis po valgio. Todél namy dkis nuolat sprendzia, ar skirti laiko visiems
valgymo veiklos aspektams (t. y. ruosti maistg namuose), ar kai kuriuos aspektus,
pavyzdZiui, ruodimg, perduoti kitiems (t. y. valgyti restorane) [9]. Sj sprendimg paprastai
priima namy Ukio vadovas. Remiantis Becker'io modeliu, namy tkio vadovu galima laikyti
asmenj, kuris yra atsakingas uz apsipirkimg, maisto gaminima, valyma ir kitus namy ruosos
darbus [8]. Ankstesne literatira svarbiais veiksniais restorany paklausai laiko namy tkio
pajamas, namy dkio vadovo laiko trikumg dél darbo apkrovos, namy Gkio vadovo amziy,
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namy Ukio nariy skai€iy, namy tkio vadovo iSsilavinimo lygj bei namy Ukio gyvenamajg
vietove [9].

Kalbant apie ekonominius veiksnius, pastebéta, kad namy tkiai dazniau renkasi maistg ne
namuose, nes jy vadovas dirba ilgiau. Nustatyta, kad iSlaidos greitam maistui didéja
proporcingai su namy ukio galvos darbo valandy skaiciumi [9]. Be to, namy Ukiai, kuriy
pajamos yra didesnés, paprastai daugiau iSleidZia prekéms ir paslaugoms, jskaitant
laisvalaikj ir maitinimo paslaugas. Kartu su papildomomis laisvalaikio galimybémis, didesnes
pajamas gaunantys namy ukiai taip pat gali jsigyti jvairesniy produkty ir kity maitinimo
paslaugy. Nustatyta, kad didesnes pajamas gaunantys namy ukiai daugiau iSleidzia tiek
greito maisto, tiek pilng aptarnavimg teikianCiy restorany patiekalams ir uzkandziams [10,
11]. Visgi tradiciniai restoranai labiau reaguoja j pajamy augima nei greitojo maisto jstaigos.
10 % vienam gyventojui tenkanCiy pajamy padidéjimas paprastai lemia 6,4 % iSlaidy
padidéjimg tradiciniuose restoranuose, palyginti su vos 3,2 % padidéjimu greitojo maisto
jstaigose [9]. Kitas tyrimas parodé, kad bendrasis vidaus produktas buvo teigiamai susijes
su restorany pardavimais. PrieSingai, palikany norma ir vartotojy kainy indeksas (VKI)
neturéjo reikSmingos koreliacijos su pardavimais [12]. ReikS8mingg vaidmenj atlieka ir Kiti
ekonominiai aspektai, kaip nekilnojamojo turto kainos, kurios gali turéti jtakos tiek restorany
kainodarai, tiek jy gebéjimui veikti konkrecioje vietovéje [6]. Taigi, prognozuojant restorany
paklausg svarbu atsizvelgti j tokius ekonominius rodiklius, kurie atspindi populiacijos
perkamajg galig — bendrasis vidaus produktas, vidutinis darbo uzmokestis, vidutinés namy
ukio pajamos, uzimtumo ir nedarbo lygis, infliacija.

Be jprasty ekonominiy veiksniy, restorany paklausg gali reikSmingai paveikti ir staigus
iSoriniai sukrétimai, tokie kaip ekonominés krizés ar pandemijos. COVID-19 pandemija
turéjo itin stipry poveikj restorany sektoriui, nes dél taikomy ribojimy buvo apribotas fizinis
lankytojy srautas, o kai kuriais laikotarpiais restorany veikla buvo visiSkai sustabdyta [2]. Dél
to Zenkliai sumazéjo valgymo vietoje paklausa, taCiau iSaugo maisto iSsineSimo ir pristatymo
paslaugy poreikis. Be to, pandemija pakeité vartotojy elgseng — padidéjo déemesys
saugumui, higienai bei skaitmeniniams sprendimams, o nemaza dalis Siy pokyciy isliko ir po
ribojimy panaikinimo [1]. PanaSiai ir ekonominiy nuosmukiy laikotarpiais mazejanti
gyventojy perkamoji galia gali lemti sumazéjusias iSlaidas maitinimo paslaugoms arba
paskatinti vartotojus rinktis pigesnes alternatyvas. Todél analizuojant restorany paklausg
svarbu atsizvelgti ne tik j jprastus ekonominius rodiklius, bet ir j galimus staigius iSorinius
pokycius, kurie gali reikSmingai pakeisti paklausos struktirg.

Restorany paklausg netiesiogiai gali veikti ir politiniai bei teisiniai veiksniai. PavyzdZziui,
pridétinés vertés mokescio (PVM) tarify pokyciai, darbo teisés reguliavimas, minimalaus
darbo uzmokescio didinimas ar visuomenés sveikatos reikalavimai gali paveikti restorany
veiklos sgnaudas ir kainodarg. Didéjant veiklos sgnaudoms restoranai daznai yra priversti
koreguoti kainas, o tai gali mazinti vartotojy paklausg, ypaC kainai jautresniuose rinkos
segmentuose. Be to, tam tikri reguliaciniai pokycCiai gali turéti jtakos restorany darbo
organizavimui, paslaugy prieinamumui ar veiklos apimtims, todél netiesiogiai paveikti klienty
pasirinkimus ir paklausos lygj. Pavyzdziui, COVID-19 pandemijos metu taikyti veiklos
ribojimai reikSmingai sumazino klienty srautus maitinimo jstaigose. Viename tyrime [13]
buvo nustatyta, jog 1 % iSauges naujy COVID-19 atvejy skaicius 1émé vidutiniSkai 0,0556
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% mazesne dienos restorany paklausa, o gyventojy buvimo namuose reikalavimai buvo
susije su 3,25 % restorany paklausos sumazéjimu.

Kita veiksniy grupe, veikianti restorany paklausa, yra demografiniai veiksniai. Pastebéta,
kad namy Ukyje gyvenanCiy zmoniy skaiCius gali turéti jtakos jo poreikiui maitintis ne
namuose, o maitinimo jstaigoje. Pirma, didéjant namy Ukio nariy skaiCiui, namuose
ruoSiamas maistas gali tapti pigesnis pasirinkimas. PavyzdZiui, namuose ruosti maistg
vienam asmeniui gali uztrukti 20 minucCiy, o keturiems zmonéms — 30 minuciy. Todél
ruoSdamas maistg namuose, didesnis namy Ukis taip pat gali sutaupyti, pirkdamas
didesnius produkty kiekius, nes vieneto kaina tampa mazesné [9]. Tad vieno asmens namy
dkiai greiCiausiai patirs didziausias laiko ir finansines iSlaidas valgant namuose, o didesni
namy Ukiai patirs mazesnes iSlaidas vienam gyventojui. Antra, pastebéta, kad namy Ukiai,
kuriy atsakingieji asmenys turi aukstgjj iSsilavinimg, paprastai restoranuose iSleidzia
daugiau [9]. Todél tokie rodikliai kaip vidutinis namy dkio dydis, namy tkiy, sudaryto iS vieno
asmens, skaicius bei iSsilavinimo lygis gali bati naudingi prognozuojant restorany paklausa.

Be ilgalaikiy ekonominiy ir demografiniy veiksniy, restorany paklausg reikSmingai veikia ir
trumpalaikiai veiksniai, susije su laiku, kalendoriniais efektais, renginiais bei oro sglygomis.
Klienty srautai gali reikSmingai skirtis priklausomai nuo paros laiko, savaités dienos ar mety
sezono. Pavyzdziui, daugelyje restorany didziausi klienty srautai fiksuojami piety ir
vakarienés metu. Taip pat savaitgaliais paklausa daznai gali bati didesné nei darbo
dienomis. Visgi restorano vieta ir kontekstas taip pat turi bati jvertintas. Pavyzdziui,
restoranai, jsikdre verslo centruose, gali pastebéti rySky paklausos augima ties 12—13 val.,
o miesto centre esantis prabangus restoranas didesnio klienty srauto labiau tikétysi vakare.
Paklausa taip pat gali paveikti masiniy renginiy dienos, pavyzdziui netoliese koncerto salés
esantys restoranai gali susilaukti didesnio srauto lankytojo renginiui pasibaigus [5].
Trumpalaikius paklausos svyravimus taip pat gali lemti sporto renginiai, miesto Sventés,
ilgieji savaitgaliai ar mokiniy atostogos, kurie laikinai pakeiCia potencialiy klienty srautus
konkrecioje vietovéje. Be to, paklausg gali veikti ir valstybinés Sventés ar tokios Sventés,
kuriy metu yra jprasta lankytis restoranuose, pavyzdziui Sv. Valentino diena. Paklausos
kaita laike gali pasireiksti ir dél oro sglygy bei temperatiros pokyciy, nes Sie veiksniai veikia
vartotojy norg valgyti ne namuose [14]. Pavyzdziui, Siltas ir saulétas oras gali padidinti
restorany lankomuma, ypac ty, kuriuose yra lauko staliukai, o stiprus lietus ar ekstremalios
temperatiros gali sumazinti paklausg valgyti vietoje ir padidinti uzsakymy iSsinesti ar
pristatyti skaiCiy.

Be minéty iSoriniy laiko veiksniy restorany paklausg taip pat reikSmingai veikia laukimo
laikas. Laukimo laikas gali bati suprantamas kaip papildomos sgnaudos, kurias klientas
patiria rinkdamasis restorang. ligesnis laukimo laikas daznai mazina tikimybe, kad klientas
pasirinks konkrety restorang, ypac spontanisky apsilankymy atveju, kai vartotojai yra linke
rinktis greiCiau aptarnaujancias alternatyvas [6]. Vis délto laukimo laiko poveikis paklausai
néra vienareikSmis. Tam tikrais atvejais didesnis klienty srautas ir susiformavusios eilés gali
bati suvokiamos kaip restorano populiarumo ar aukstos kokybés signalas, todél gali net
padidinti kity klienty susidoméjimg. Tyréjai nustaté, kad ypacC j turistus orientuotuose
restoranuose klientai teikia pirmenybe tiems, kuriuose yra ilgesneés eilés [15]. Kiti tyréjai
patvirtino, kad eilés gali turéti teigiamg poveikj ypaC tiems klientams, kurie neturi
pakankamai informacijos apie tam tikrg restorang [16, 17]. Taigi, laukimo laikas gali veikti
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tiek kaip paklausg mazinantis, tiek kaip jg didinantis veiksnys, priklausomai nuo konteksto.
Svarbu pazymeéti, kad laukimo laikas yra glaudziai susijes su restorano pajégumais ir veiklos
organizavimu. Esant dideliam klienty srautui, riboti iStekliai, tokie kaip staly skaiCius ar
virtuves pajégumas, gali lemti aptarnavimo vélavimus [6]. Tai ypaC aktualu restoranams piko
metu, kai paklausos Suoliai gali sukelti pajégumy apribojimus ir lemti nepatenkintg paklausa.

Tarp vidiniy veiksniy, darancCiy jtakg restorany paklausai, yra meniu struktira ir pasidla.
Meniu formuoja vartotojy pasirinkimo galimybes ir gali tiesiogiai veikti tiek klienty
pritraukima, tiek jy iSlaidy dydj. Platesnis meniu gali padidinti tikimybe patenkinti skirtingus
vartotojy poreikius, taCiau tuo pacCiu metu gali apsunkinti pasirinkimo procesg ir prailginti
aptarnavimo laikg [6]. Pavyzdziui, restoranas sillantis vegetariSky ar veganisky patiekaly
pasirinkimg gali sulaukti didesnés paklausos nei restoranai nesitlantys tokiy pasirinkimy.
Be to, meniu dizainas, kainy struktira bei patiekaly pateikimas gali turéti jtakos vartotojy
sprendimams, skatindami rinktis tam tikrus produktus ar didinti bendrg uzsakymo verte [18].
Meniu yra glaudziai susijes ir su restorano pozicionavimu rinkoje — pavyzdziui, ar restoranas
orientuojasi j greitg aptarnavima, ar j aukStesnés kokybés, ilgesnio laiko patirtj. Todel meniu
sprendimai gali ne tik atspindéti esama paklausa, bet ir aktyviai jg formuoti.

Restorany paklausg taip pat tiesiogiai veikia kainodara ir taikomos nuolaidos. Remiantis
klasikiniu paklausos désniu [19], didéjant kainai vartotojy paklausa paprastai mazéja, nors
poveikio stiprumas priklauso nuo restorano tipo, klienty lojalumo ir galimy alternatyvy.
PavyzdZiui, greitojo maisto restorany klientai daznai yra jautresni kainy pokyCiams nei
auksStesnés klases restorany lankytojai, kuriems svarbi ne tik kaina, bet ir bendra paslaugos
patirtis. Trumpalaikéje perspektyvoje paklausg gali reikSmingai paveikti sillomos akcijos,
kuponai ar lojalumo programos, kurios daznai skatina papildomus apsilankymus, didina
uzsakymy skaiciy arba uzsakymo dydj. Be to, laikinos nuolaidos gali paskatinti dalj vartotojy
pakeisti apsilankymo laikg ar pasirinkti restorang vietoje konkuruojanciy alternatyvy. Todél
kainodaros sprendimai yra svarbi priemoné valdant klienty srautus ir paklausos
intensyvuma skirtingais laikotarpiais.

Kitas restorany paklausg lemiantis veiksnys yra jy geografiné vieta. Ankstesni tyrimai rodo,
kad restorano lokacija gali bati vienas pagrindiniy veiksniy, lemiancCiy jo sékme [20].
Restorano vieta daro tiesiogine jtakg potencialiy klienty srautams, jy pasirinkimo
galimybéms bei lankymosi daznumui, todél ji yra glaudZiai susijusi su paklausos
formavimusi. Lokacijos patrauklumg lemia jvairls veiksniai. Pirmiausia, svarbus gyventojy
populiacijos dydis ir demografiné struktira, nes didesné potencialiy klienty koncentracija
daZniausiai lemia ir didesne paklausg. Nors restorano vieta daznai laikoma santykinai
pastoviu veiksniu, svarbu atsizvelgti ir j jos dinaminj pobudj. Vietoveés charakteristikos gali
kisti laikui bégant dél urbanistinés plétros, demografiniy pokycCiy ar naujy versly atsiradimo
[6]. PavyzdZiui, teritorija, kuri anksCiau nebuvo laikoma patrauklia restorany veiklai, ilgainiui
gali tapti intensyvaus lankytojy srauto zona. Tokie pokycCiai lemia, kad restorany paklausa
néra statiSka ir gali reikSmingai keistis net ir toje pacioje lokacijoje. Ne maziau svarbis yra
ir prieinamumo veiksniai, pavyzdziui, patogus susisiekimas, parkavimo galimybés bei eismo
salygos aplink restorang. Lengvas pasiekiamumas didina tikimybe, kad vartotojai pasirinks
konkrety restorang, ypaC kasdienése situacijose, pavyzdZiui, piety metu [6]. Be to, restorano
matomumas taip pat turi reikSmés — tai apima ne tik fizinj matomumg gatvéje, bet ir
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skaitmeninj matomumg tokiose platformose kaip ,Google Maps® ar kitose navigacijos
sistemose, kurios vis dazniau naudojamos restorany paieskai.

Svarbus veiksnys yra ir konkurenciné aplinka. Didelis restorany tankis tam tikroje teritorijoje
gali turéti dvejopg poveikj paklausai: viena vertus, konkurencija gali sumazinti individualaus
restorano klienty srautus, taCiau kita vertus, tokios vietovés gali tapti patrauklios vartotojams
kaip gastronominés zonos, pritraukiancios didesnj bendrg lankytojy skaiciy [6]. Paslaugy,
iSskyrus restoranus, pavyzdziui, prekybos centry, parky, bendruomenés centry, baseiny,
ligoniniy, sporto kluby, Sventiniy saliy ar teatry, tipas ir kiekis netoli restorano vietos taip pat
gali bati geras latentinés paklausos rodiklis. Be to, restorany paklausa formuojasi ne
izoliuotai, o vartotojams renkantis iS keliy alternatyvy. Klientai daznai vertina ne tik vieno
restorano savybes, bet ir lygina jas su kity restorany pasitlymais, atsizvelgdami j kaing,
lokacija, meniu jvairove ar laukimo laikg [6]. Todél paklausa konkreCiam restoranui priklauso
ne tik nuo jo savybiy, bet ir nuo konkurenty pasidlos bei bendro pasirinkimo konteksto.

Be tokiy fiziniy veiksniy, kaip lokacija ar konkurenciné aplinka, restorany paklausos
formavimuisi vis didesne jtakg daro ir skaitmeniné aplinka. Tokios platformos kaip ,Uber
Eats®, ,Wolt* ar ,Bolt Food" iS esmés keicia vartotojy pasirinkimo procesg, nes sumazina
paieSkos kastus ir leidzia lengvai palyginti skirtingus restoranus pagal kaing, pristatymo
laikg, atsiliepimus ar siGlomg meniu [6]. Dél Siy platformy vartotojai tampa maziau
priklausomi nuo fizinés lokacijos, nes gali rinktis restoranus, esancius toliau nuo jy buvimo
vietos. Tai iSpleCia konkurencine aplinkg ir padidina spaudimg restoranams diferencijuotis
bei konkuruoti ne tik kainomis, bet ir paslaugy kokybe ar pristatymo greiciu [6]. Be to,
skaitmeninés platformos suteikia restoranams galimybe rinkti detalius duomenis apie
vartotojy elgsena, tokius kaip uzsakymy daznis, pasirinkti patiekalai ar uzsakymo laikas. Sie
duomenys gali bati naudojami ne tik rinkodaros sprendimams, bet ir paklausai modeliuoti
bei prognozuoti.

Vartotojy atsiliepimai ir jvertinimai taip pat yra svarbus paklausos veiksnys. Teigiami
atsiliepimai gali didinti klienty pasitikeéjimag ir skatinti naujy klienty pasirinkima, o neigiami —
mazinti paklausg [6, 21]. Siais laikais $is veiksnys yra itin svarbus, nes klientai daznai
remiasi Kity vartotojy patirtimi priimdami sprendimus. Be to, vartotojy nuomone ir galiausiai
paklausg gali veikti ir rinkodaros kampanijos, kurios didina restorano Zzinomuma, formuoja
jo jvaizdj bei skatina vartotojy susidoméjimg ir apsilankymo ketinimus [5]. Tikslingai
nukreiptos reklamos ar specialUs pasitlymai gali paskatinti tiek naujy klienty pritraukima,
tiek esamy klienty grjzima, taip tiesiogiai veikdami paklausos apimtis.

Remiantis moksline literatlira matyti, kad restorany paklausa priklauso nuo jvairiy veiksniy,
kuriuos galima suskirstyti | keletg pagrindiniy kategorijy. Tarp jy yra ekonominiai,
demografiniai, geografiniai, laiko, restorano veiklos, konkurencinés aplinkos, technologiniai,
gamtiniai bei su vartotojais susije veiksniai. Aptarti veiksniai, darantys jtakg restorany
paklausai, taip pat yra pateikti lenteléje (zr. 1 lentelé).
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1 lentelé. Restorany paklausai jtakg darantys veiksniai

Veiksniy grupé Veiksniai

Ekonominiai veiksniai Bendrasis vidaus produktas, vidutinis darbo
uzmokestis, vidutinés namy Gkio pajamos,
uzimtumo lygis, nedarbo lygis, infliacija,
ekonominés krizés.

Demografiniai veiksniai Vidutinis namy dkio dydis, namy Ukiy, sudaryto
iS vieno asmens, skaicius, iSsilavinimo lygis,
populiacijos dydis.

Politiniai, teisiniai veiksniai Pridétinés vertés mokescio (PVM) tarify
pokyciai, darbo teisés reguliavimas,
minimalaus darbo uzmokescio pokycdiai,
visuomenés sveikatos ir higienos reikalavimai.

Geografiniai veiksniai Restorano lokacija, atstumas iki miesto centro,
atstumas iki konkurenty, automobiliy stovejimo
aik8telés prieinamumas, eismo srautai, vie$ojo
transporto prieinamumas.

Laiko veiksniai Paros laikas, savaités diena, mety laikas,
Sventinés dienos, spec. jvykiy dienos.

Restorano veiklos ir pasitlos veiksniai Restorano, virtuvés pajégumai, personalo
dydis, staliuky skaicius, meniu struktdra ir
pasitla, pristatymo galimybé, uzsakymo budas
(vietoje ar pristatymas j namus), restorano
rinkodaros veiksmai, pozicionavimas,
kainodara, teikiamos nuolaidos, lojalumo
programos.

Konkurencinés aplinkos veiksniai Konkurenty tankis teritorijoje, kity paslaugy
tankis teritorijoje.

Technologiniai veiksniai Matomumas ,Google Maps* ar kitose
navigacijos sistemose, maisto uzsakymo ir
pristatymo platformose, maisto gaminimo
technologijos.

Gamtiniai veiksniai Krituliai, debesuotumas, temperatdra.

Su vartotojais susije veiksniai Atsiliepimai, jvertinimai, vartotojo tipas.

Del Siy jvairiy veiksniy restorany paklausa pasizymi dideliu nepastovumu ir sudétinga
dinamika. Tai kelia i8Sukius restorany veiklos planavimui ir didina paklausos prognozavimo
svarbg. Toliau aptariama, kokig reikSme paklausos prognozavimas turi restorany veiklos

valdyme.
1.1.3. Paklausos prognozavimo svarba restorany veiklos valdyme

Restorany paklausos prognozavimas yra itin svarbi restorany veiklos valdymo dalis, nes
Siame sektoriuje paklausa yra sunkiai nuspéjama, pasiZzymi rySkiais svyravimais laike ir yra
glaudziai susijusi su ribotais veiklos pajégumais. Deél Siy priezasCiy netikslus paklausos
jvertinimas gali lemti tiek prarastas pajamas dél neaptarnauty klienty, tiek perteklines
sgnaudas deél neefektyvaus istekliy panaudojimo. Situacijg dar labiau iSrySkino 2020 m.
pradzioje kilusi COVID-19 pandemija, kurios metu restorany sektorius patyré reikSmingus
veiklos sutrikimus ir ekonominius nuostolius, o dalis jmoniy buvo priverstos nutraukti veiklg
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[2]. Sie i8S0kiai atskleideé poreikj efektyviau planuoti veiklg ir priimti duomenimis grjstus
sprendimus. Siame skyrelyje nagrinéjama, kodél tikslus paklausos prognozavimas yra
svarbi saglyga efektyviam restorany veiklos valdymui ir rizikos mazinimui.

Pirmiausia, paklausg restorany sektoriuje galima vertinti skirtingais budais, dazniausiai —
pagal pardavimus arba lankytojy skaigiy. Siuo atveju pardavimai — tai pajamos, gaunamos
parduodant maistg ir gérimus restorane, o lankytojai — tai bendras sveciy, kurie tam tikrg
dieng ar laikotarpj lankosi restorane, skaiCius [5]. Restoranuose pardavimy prognozavimas
padeda valdyti atsargas ir planuoti bendrg biudzZeta, o lankytojy srauty prognozavimas yra
ypac svarbus planuojant personalo darbo grafikus bei kasdienes operacijas [5]. Svarbus
restorany veiklos aspektas yra ne tik klienty skaicius, bet ir jy buvimo trukmé [22]. Gebeéjimas
tiksliai prognozuoti, kiek laiko klientai praleis restorane, leidzia efektyviau planuoti
rezervacijas bei tiksliau jvertinti laukimo laikg spontaniSkai atvykstantiems klientams.
Rezervacijos yra ypac svarbios, nes suteikia galimybe i$ anksto valdyti paklausg ir planuoti
pajégumy panaudojima.

Be to, restorano veiklos efektyvumui itin svarbu suderinti pasitlg arba restorano pajégumus
su numatoma bendra paklausa. Tipiniame restorane galima iSskirti kelias pagrindines
veiklos zonas, tokias kaip valgomoji salé, virtuvé ir kai kuriais atvejais baras, kuriy veikla yra
tarpusavyje glaudziai susijusi. Restorano pralaidumas ir klienty aptarnavimo trukmé
priklauso nuo Siy zony iStekliy sgveikos, jskaitant staly skaiciy, personalo kiekj bei jy darbo
organizavimg. Be to, taktiniai ir operaciniai sprendimai, pavyzdziui, meniu struktira ar
patiekaly sudétingumas, taip pat daro jtakg bendram pajéegumui [6]. Klienty aptarnavimo
procesas apima kelis etapus — nuo uzsakymo pateikimo iki aptarnavimo ir iSvykimo, o
kiekviename etape gali susidaryti pajéegumy apribojimai (zr. 2 pav.). Tai gali riboti bendrg
restorano pralaiduma, todeél tikslus paklausos prognozavimas yra buatinas siekiant
optimizuoti iStekliy paskirstymag, iSvengti pajégumy trikumo arba pertekliaus ir uZztikrinti
sklandy restorany veiklos organizavimg. Tikslus paklausos prognozavimas taip pat padeda
mazinti maisto Svaistyma, kuris yra reikSminga problema restorany sektoriuje tiek
ekonominiu, tiek aplinkosauginiu poziariu.
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2 pav. Skirtingy restorano aplinky sgveika [6]

Be operaciniy sprendimy, paklausos prognozavimas taip pat svarbus ir strateginiame
lygmenyje. Praktikoje restorany paklausos potencialo vertinimui vis dazniau pasitelkiami
pazangus duomeny analizés jrankiai. Pavyzdziui, ,Starbucks” naudoja vidine kartografijos
ir verslo analitikos platformg ,Atlas®, kuri leidZia jvertinti potencialias naujy restorany vietas
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remiantis jvairiais paklausg lemianciais veiksniais: gyventojy demografija, pajamy lygiu,
gyventojy tankumu, konkurenty buvimu, eismo srautais bei vieSojo transporto prieinamumu
[6]. Taikant statistinio modeliavimo metodus, galima jvertinti tikétinus klienty srautus ir jy
iSlaidas konkrecCioje vietovéje, o tai leidzia prognozuoti potencialig paklausg dar pries
priimant sprendimg dél restorano jkarimo. Panasius sprendimus taiko ir Kiti rinkos dalyviai,
pavyzdziui, ,Dunkin’ Donuts®, kurie analizuoja demografinius ir konkurencinius duomenis
siekdami jvertinti skirtingy lokacijy patrauklumg [6]. Vis délto jvertinti naujg paklausg
atidarius naujg objektg yra sudétinga, nes tiksli informacija apie konkurenty paklausg néra
Zzinoma. Be to, sunku numatyti blsimg naujy konkurenty jéjimg j rinkg ar esamy rinkos
dalyviy pasitraukima i$ jos.

Paklausos prognozavimas taip pat atlieka svarby vaidmenj didinant restorany pajamas ir
optimizuojant kainodarg. Kainos nustatymas yra vienas svarbiausiy restorany sprendimuy,
nes net nedideli kainos pokycCiai gali reikSmingai paveikti paklausg. Dinaminé kainodara,
apibréziama kaip kainy koregavimas atsizvelgiant j paklausos svyravimus, laikg ar rinkos
salygas, yra tapusi svarbiu jrankiu, leidZianCiu optimizuoti verslo pajamas ir
konkurencinguma [23]. Tyrimuose pabréziama, kad kainos gali bati diferencijuocjamos pagal
dienos ar savaités laikg, sezong, konkurenty kainas bei paklausos lygj [24]. Tikslios
paklausos prognozes jgalina efektyviai taikyti Siuos principus praktikoje. Pavyzdziui, didelés
paklausos laikotarpiais kainos gali bati didinamos, siekiant maksimaliai iSnaudoti klienty
srautg, o mazesnés paklausos metu gali bati taikomos skatinimo priemoneés, tokios kaip
nuolaidos ar specialis pasitlymai, taip didinant bendrg paklausg. Taip paklausos
prognozavimas leidzia ne tik geriau planuoti veiklg, bet ir optimizuoti pajamas, atsizvelgiant
j kainos elastinguma. Be to, paklausos prognozavimas leidzia efektyviau planuoti rinkodaros
kampanijy laika, nukreipiant jas | laikotarpius, kai paklausa yra maZesné, taip
subalansuojant klienty srautus ir didinant bendrg veiklos efektyvuma.

Nors paklausos prognozavimo svarba restorany sektoriuje yra akivaizdi, mokslinéje
literatdroje Siai sriciai skiriama saglyginai maziau démesio nei turizmo ar viesbuciy sektoriui,
o apibendrinanCiy tyrimy vis dar truoksta [5]. Tai rodo, kad restorany paklausos
prognozavimas islieka aktuali ir dar nepakankamai iSplétota tyrimy sritis. Be to, restorany
paklausos sudétingumas ir priklausomybé nuo daugelio veiksniy rodo, kad paklausa gali
bati laikoma daugiamate funkcija, priklausanCia nuo laiko, kainos, vartotojy elgsenos ir
aplinkos salygy. Atsizvelgiant j restorany paklausos sudétingumg, dinamiSkumg ir aukstg
neapibréztumg, tampa svarbu taikyti paZzangius prognozavimo metodus, kurie aptariami
kitame poskyryje.

1.2. Paklausos prognozavimo metodai
1.2.1. Laiko eilu€iy analizé ir paprastieji prognozavimo metodai

IstoriSkai restorany vadovai lankytojy skaiCiy prognozuodavo, remdamiesi savo nuomone
ar patirtimi. Restorany pardavimy prognozavimas buvo grindziamas subjektyviais ar intuicija
paremtais sprendimais ir net 1990-aisiais Sis metodas buvo taikomas didziojoje dalyje
restorany sektoriaus versly [25]. Nors ekspertinés jZvalgos, paremtos restorano vadovy
patirtimi, yra svarbios, tiksliai prognozei to nepakanka. Restorany paklausos prognozavimas
yra sudétinga uzduotis, nes jai jtakg daro daugybé veiksniy, todél subjektyvis metodai
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tampa netikslis [22]. Siekiant pagerinti paklausos prognoziy tikslumg, buvo pasitlyti
jvairaus sudétingumo prognozavimo algoritmai [26, 27]. Siame skyrelyje apzvelgiami
paprascCiausi paklausos prognozavimo metodai.

Kalbant apie paklausos prognozavimg, pirmiausia svarbu apibrézti laiko eilu€iy sgvoka.
Laiko eiluté — tai stebéjimy, uzfiksuoty tam tikru metu, rinkinys [28]. Kiti autoriai teigia, kad
laiko eilute galima jsivaizduoti kaip stebéjimy sgrasg, kur stebéjimai yra pateikti skaitine
iSraiSka ir prie kuriy yra pridéta informacija apie tai, kada tie stebéjimai buvo uZfiksuoti [29].
Laiko eiluté gali bati apibréziama kaip stochastinis procesas Y;, t € T, kur t zymi laikg, o Y;
— stebimg reikSme tuo momentu. Kitaip tariant, laiko eiluté — tai nuo laiko priklausoma
funkcija. Restorany kontekste laiko eilutémis laikomi nuosekliai laike fiksuojami rodikliai,
tokie kaip transakcijy skaiCius ar lankytojy srautas per dieng. Laiko eilutéms daznai budinga
autokoreliacija, kai ankstesni laikotarpiai daro jtakg vélesniems. Be to, prognozavimo
kontekste itin svarbi savybé yra stacionarumas. Silpnai stacionari laiko eiluté pasizymi tuo,
kad jos vidurkis yra pastovus E(Y;) = m, o autokovariacija priklauso tik nuo laiko skirtumo,
t.y. R(t,s) = R(7), kur 7 = s — t [28]. Si savybé leidZia remtis praeities duomenimis darant
prielaidas apie laiko eilutés elgseng ateityje. Vis délto praktikoje stacionarumo salygg yra
gana sunku patikrinti. Remiantis laiko eilutés grafiku, galima jvertinti, ar vidurkis ir dispersija
laikui begant iSlieka pastovios, taip pat ar néra struktariniy pokyc€iy, pavyzdziui, sezoniSkumo
ar ilgalaikés tendencijos. Visgi Sis stacionarumo jvertinimo metodas yra subjektyvus ir
paprastai naudojamas kaip pirmas zingsnis, o Vvéliau pasitelkiami statistiniai testai,
pavyzdziui ,Augmented Dickey-Fuller” (ADF) testas ar ,Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin*
(KPSS) testas [30, 31].

Praktikoje laiko eilutés daznai néra stacionarios, todél prie$ taikant tam tikrus prognozavimo
metodus bdtina jas transformuoti. Vienas dazniausiai naudojamy metody yra
diferencijavimas, kai analizuojami ne pacios laiko eilutés reikSmeés, o jy pokyciai tarp
laikotarpiy, kaip nurodyta formuléje (1). Tai leidZzia paSalinti tendencijg ir pasiekti
stacionaruma.

AY, =Y, =Y _4; (1)

Cia AY; — laiko eilutés reikSmeés pokytis laikotarpiu ¢, Y, — stebima reikSmeé laiko momentu t,
Y,_, — ankstesné stebima reikSme.

Kitas daZnai taikomas metodas yra transformacijos, pavyzdziui, logaritminé ar ,Box-Cox"
transformacija, kurios padeda stabilizuoti dispersijg [28]. Taip pat stacionarumui pasiekti gali
bati taikomas tendencijos ir sezoniSkumo pasalinimas, naudojant laiko eilutés iSskaidyma.

Laiko eilutéems badingos pagrindinés struktirinés komponentés — ilgalaiké tendencija,
sezoniSkumas ir atsitiktiniai svyravimai. Tendencija apibudina ilgalaike laiko eilutés raida,
kuri gali bati didéjanti, mazéjanti arba kintanti neperiodiSkai. Dazniausiai iSskiriamos tiesiné
ir eksponentiné tendencijos formos. SezoniSkumas - tai reguliariai pasikartojanti
trumpalaiké komponente, pasizyminti pastoviu periodiSkumu. PavyzdZiui, ménesinis
sezoniSkumas pasikartoja 12 karty per metus. Sezoninius svyravimus dazniausiai lemia
iSoriniai veiksniai, tokie kaip gamtinés sglygos ar kalendoriniai ciklai. TrecCioji komponenté —
atsitiktiniai svyravimai, dar vadinami liekanomis, kurie apima tg laiko eilutés dalj, kurios
negalima paaiskinti nei tendencija, nei sezoniSkumu. Siekiant detaliau analizuoti laiko
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eilutés struktirg, daznai taikomas laiko eiluciy iSskaidymas (angl. decomposition) [29].
ISskaidymo metodus apima sumos ir sandaugos modeliai, kurie apibréziami:

Yt == Tt + St + Rt’ (2)
Yt = Tt * St * Rt, (3)

Cia Y;— stebima reikSmé laiko momentu t, T, — tendencijos komponente, S, — sezoniné
komponenté, o R, — atsitiktiniy svyravimy (liekany) komponenté.

Laiko eilutés iSskaidymas leidzia geriau suprasti atskiry komponenty jtakg bendram laiko
eilutés elgesiui bei sudaro prielaidas tikslesnei paklausos prognozei, nes kiekviena
komponenté gali bati modeliuojama atskirai.

Paprasciausi laiko eiluCiy prognozavimo metodai — vidurkio prognozé (angl. Mean forecast),
naivioji (angl. naive) prognozé, sezoniné naivioji prognoze ir atsitiktinio klaidziojimo su
poslinkiu (angl. Random Walk with Drift) prognozé. Sie prognozavimo metodai daznai
naudojami kaip baziniai modeliai, pagal kuriuos yra vertinami sudétingesni metodai. Toks
palyginimas leidzia jvertinti, ar pazangesni modeliai iS tiesy suteikia papildomos
prognozavimo naudos. Vidurkio metodo prognozéje blusimos reikSmés atitinka visy
ankstesniy stebéjimy vidurkj [28]. Sis metodas neatsizvelgia j duomeny dinamikg ir
daZniausiai taikomas tik tada, kai laiko eiluté neturi rySkios tendencijos ar sezoniSkumo.
Naivusis prognozavimo metodas grindziamas prielaida, kad geriausia busimos reikSmés
prognozé yra paskutiné stebéta reikdmeé, t. y. ¥,,, = Y,. Sis metodas yra ypa¢ naudingas
kaip atskaitos taskas, nes jj sunku pranokti trumpalaikése prognozése. Jei laiko eiluté
pasizymi sezoniSkumu, tinkamesnis — sezoninis naivusis metodas, kai prognozé atitinka
praéjusio sezono reikSme (pvz., praejusios savaités, praéjusio ménesio, pragjusiy mety
arba atitinkamos savaités prieS metus) [32]. Atsitiktinio klaidZiojimo su poslinkiu prognozeé
leidzia jtraukti pastovig tendencijg j prognoze, darant prielaidg, kad laiko eiluté kinta pastoviu
tempu. Siuo atveju prognozé apskaigiuojama kaip paskutiné reiksme, pakoreguota vidutiniu
pokyciu tarp laikotarpiy [29].

Svarbu pazymeti, kad laiko eilutés prognozavimo tikslumas priklauso ne tik nuo pasirinkty
metody, bet ir nuo paciy duomeny savybiy bei nagrinéjamo reiskinio pobudZzZio. Prognozes
tikslumas priklauso nuo to, kaip gerai suprantami nagrinéjamag reiskinj lemiantys veiksniai,
kiek duomeny yra prieinama bei ar pacios prognozés neturi jtakos prognozuojamam
procesui. Tikslios prognozés turéty atspindeti tikruosius désningumus ir rySius, esancius
istoriniuose duomenyse, taCiau neturéty atkartoti praeities jvykiy, kurie ateityje gali
nepasikartoti [29]. Dél Sios prieZasties net ir paprasti metodai gali bati efektyvis tam tikrose
situacijose.

Laiko eiluCiy duomenys daznai pasizymi triukSmingumu, nestabilumu ir sudétingais laiko
rySiais, todél jy modeliavimas yra sudétingas uzdavinys [33]. Papildomy iSSukiy kelia ir
skirtingi duomeny émimo intervalai, nes skirtingu dazniu surinkti duomenys gali pasizyméti
nevienodais pasiskirstymais ir skirtingais désningumais [34]. Restorany paklausos dinamika
taip pat pasizymi tokiu sudétingumu, todél jai analizuoti ir prognozuoti dazniausiai reikalingi
pazangesni metodai.
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1.2.2. Pazangus paklausos prognozavimo metodai

Nors paprastieji prognozavimo metodai yra naudingi kaip baziniai modeliai ir leidZia jvertinti
sudétingesniy modeliy verte, jie daznai negeba atspindéti sudétingos restorany paklausos
dinamikos. Restorany paklausa yra veikiama daugelio tarpusavyje susijusiy veiksniy, tokiy
kaip laikas, oro sglygos, ekonominé aplinka, vartotojy elgsena ar atsitiktiniai jvykiai. Siy
veiksniy sgveika daznai yra netiesiné ir kintanti laike, todél tradiciniai metodai, darantys
stiprias prielaidas apie duomeny struktlrg, gali buti nepakankami tiksliai paklausai
prognozuoti [22]. Siame skyrelyje apZvelgiami klasikiniai statistiniai, masininio ir giliojo
mokymosi modeliai.

Tradiciniai prognozavimo metodai apima regresinius modelius (pvz., daugialype ar
,Poisson” regresijg), eksponentinio glodinimo metodus (pvz., ,Holt—Winters“ modelj) bei
autoregresinius modelius, tokius kaip ,AR", ,MA® ar ,ARIMA®. Regresiniai modeliai leidzia
jvertinti rySj tarp paklausos ir jg veikianCiy veiksniy, tokiy kaip kaina, laikas ar kiti iSoriniai
kintamieji, o ,Poisson® regresija dazniausiai taikoma modeliuojant diskreCius jvykius,
pavyzdziui, klienty srautg ar uzsakymy skaiCiy [22]. Eksponentinio glodinimo metodai,
pavyzdziui, ,Holt—-Winters“ modelis, yra orientuoti  laiko eiluCiy komponenciy — tendencijos
ir sezoniSkumo - identifikavimg bei jy panaudojimg prognozuojant busimas reikSmes.
Autoregresiniai modeliai, slankiojo vidurkio modeliai ir jy kombinacijos, sudarancios ,Box—
Jenkins® metodologija, remiasi ankstesniy laiko eilutés reikSmiy ir paklaidy analize, siekiant
modeliuoti duomeny struktirg ir generuoti prognozes [29]. Sie metodai pladiai taikomi
praktikoje, taCiau jy galimybés yra ribotos, kai duomenyse egzistuoja sudétingi netiesiniai
rySiai ar didelis kintamuyjy skaicius.

Per pastaruosius tris deSimtmecius prognozavimo metodai sparcCiai tobuléjo. Dauguma
tyrimy buvo skirti modeliy karimui ir prognoziy tikslumo didinimui. Tyrimai rodo, kad
masininio mokymosi metodai, apdorodami didesnj duomeny kiekj, gali uztikrinti tikslesnes
prognozes [5]. Tradiciniai statistiniai prognozavimo metodai yra grindziami ta pacia
strategija: daroma funkciné prielaida apie stebimy duomeny ir jvairiy veiksniy rysj, o tada,
remiantis istoriniais duomenimis, jvertinami Sios funkcijos parametrai. Daugelis masininio
mokymosi metody néra grieztai apriboti iS anksto nustatytomis funkcinémis formomis ir gali
automatiskai identifikuoti sudétingus rySius tarp kintamuyjy [22]. Tokie metodai kaip
sprendimy medziai, atsitiktiniy miSky modeliai ar neuroniniai tinklai, geba atsizvelgti |
kintamyjy sgveikas ir identifikuoti pasléptus désningumus dideliuose duomeny rinkiniuose
[35]. Be to, Sie metodai gali efektyviai integruoti skirtingy tipy duomenis, jskaitant laiko,
kontekstinius ar elgsenos kintamuosius, o tai yra ypaC svarbu restorany paklausai
prognozuoti. Visgi prognozés efektyvumas priklauso ne tik nuo pasirinkto algoritmo, bet ir
nuo duomeny kokybés, pozymiy parinkimo bei tinkamo modelio derinimo. Todel didesnis
modelio lankstumas savaime negarantuoja geresnio rezultato.

Tyrime [36] lyginami neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks, ANN) su tradiciniais
metodais, tokiais kaip ,Winters“ eksponentinio glodinimo metodas, ,ARIMA" modelis ir
daugiamaté regresija. Gauti rezultatai parode, kad ANN dazZniausiai pasizymi geresniu
prognozavimo tikslumu ir geba efektyviai atpaZzinti tendencijos bei sezoniSkumo
désningumus ir jy tarpusavio sgveikas. Vis délto, nepaisant privalumy, tinkamo neuroninio
tinklo sukdrimas konkreCiam uzdaviniui yra sudétingas procesas. Jis apima tinkamos
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architekturos parinkimg (paslépty sluoksniy skaiCiy, neurony skaiCiy kiekviename
sluoksnyje ir jy tarpusavio rySius), aktyvacijos funkcijy pasirinkimg, mokymo algoritmo
parinkima, pradiniy svoriy nustatymg bei mokymo stabdymo kriterijy apibrézimg [22]. Sie
rezultatai rodo, kad neuroniniai tinklai gali bati tinkami restorany paklausai prognozuoti tais
atvejais, kai svarbu modeliuoti ne tik atskiras laiko eilutés komponentes, bet ir jy tarpusavio
sgveikas.

Kitame tyrime [37] buvo siekiama prognozuoti restorany lankytojy skaic¢iy COVID-19
laikotarpiu, naudojant trijy Japonijos restorany tinklo duomenis. Autoriai taike sprendimy
misSko regresijg, atsitiktiniy miSky regresija, gradiento stiprinimo regresijg (angl. Gradient
Boosting Regression), sustiprinto sprendimy medZio regresijg (angl. Boosted Decision Tree
Regression), Bajeso tiesine regresijg (angl. Bayesian Linear Regression), zingsninés
atrankos metodg (angl. Stepwise Method), neuroninius tinklus ir ilgalaikés trumpalaikés
atminties tinklg (angl. Long Short-Term Memory, LSTM). | modelius papildomai buvo jtraukti
su pandemija susije kintamieji, tokie kaip COVID-19 atvejy skaiCius ir karantino apribojimai.
Rezultatai parode, kad Siy kintamyjy jtraukimas reikSmingai pagerino prognoziy tikslumg
visais atvejais [37]. Nors vieno geriausio metodo nustatyti nepavyko, pastebéta, kad aukstus
prognozavimo tikslumo rodiklius dazniau pasieké ansambliniai metodai, tokie kaip gradiento
sustiprinimo ir sustiprinty sprendimy medziy modeliai, taip pat giliojo mokymosi modeliai
(ypa€ LSTM), priklausomai nuo duomeny apdorojimo strategijos. Tyrimas patvirtino, kad
restorany paklausos prognozavimo tikslumui svarbus ne tik pats modelis, bet ir aktualiy
iSoriniy kintamuyjy jtraukimas j prognozavimo sistema.

LiteratGroje taip pat pastebima tendencija taikyti hibridinius modelius, kurie sujungia
skirtingy metody privalumus [5]. Praktikoje daznai sunku nustatyti, ar vienas konkretus
metodas prognozeéms yra veiksmingesnis uz kitus. Todeél tyréjams sunku pasirinkti tinkamag
prognozavimo modelj, atitinkantj jy konkrecCias aplinkybes. Paprastai iSbandomi jvairas
metodai ir pasirenkamas tas, kuris duoda tiksliausius rezultatus, taCiau galiausiai pasirinktas
modelis ne visada yra geriausias sprendimas ateityje [22]. Modelio pasirinkimo problemg
galima palengvinti taikant hibridinius modelius. Pavyzdziui, statistiniai modeliai gali bati
naudojami laiko eilu€iy struktirinéms komponentéms identifikuoti, 0 masininio mokymaosi
metodai — likusiems sudétingiems rySiams modeliuoti. Si idéja buvo pasiilyta straipsnyje
[38], o véliau jg nagrinéjo kiti prognozavimo srities mokslininkai. Kombinuoto metody
taikymo esmé yra ta, kad jei dviejy prognozavimo metody klaidos yra neigiamai koreliuotos,
tai jas sujungus bus sumazinta bendra prognozés paklaida [22]. Tai rodo, kad restorany
paklausos prognozavimo uzdavinyje skirtingi modeliai gali fiksuoti nevienodus duomeny
désningumus, todél jy derinimas gali bati naudingas ypaC esant sudétingai ir nestabiliai
aplinkai.

Ypatingas démesys pastaraisiais metais skiriamas giliojo mokymosi metodams, kurie yra
viena iS masininio mokymosi krypCiy ir pasizymi gebeéjimu savarankisSkai iSmokti sudétingus
duomeny désningumus bei modeliuoti sudétingas priklausomybes [39]. Tai gali bati ypac
naudinga restorany paklausai prognozuoti, kadangi ji priklauso ne tik nuo naujausiy
stebéjimy, bet ir daugelio iSoriniy veiksniy bei ilgesnio laikotarpio désningumy. Be to,
tradiciniai statistiniai prognozavimo modeliai turi ribotas skaiCiavimo galimybes bei
trdkumus, susijusius su nestacionarumo, netiesiniy rySiy, triukSmo ir sudétingy
priklausomybiy apdorojimu [39]. Nuolat tobuléjant giliojo mokymosi modeliams, Sie
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ribotumai daznai yra jveikiami bei pasiekiami geresni prognozavimo rezultatai. Literattroje
iSskiriamos trys pagrindinés giliojo mokymosi architektiry Seimos, taikomos laiko eiluCiy
prognozavime: pasikartojanciyjy neuroniniy tinkly, konvoliuciniy neuroniniy tinkly bei
transformatoriais ir démesio mechanizmais grjsti modeliai [39].

Vienas i$ plaCiausiai taikomy metody yra pasikartojantis neuroninis tinklas (RNN), kuris
naudoja pasikartojancius rySius, kad apdoroty laiko santykius ir nustatyty besikei€iancius
désningumus duomenyse. RNN variantai — LSTM ir ,Gated Recurrent Units“ (GRU) — yra
specialiai sukurti siekiant spresti ilgalaikiy priklausomybiy klausimus ir veiksmingai nustatyti
désningumus ilgose laiko eilutése [39]. Sios architektiros gebéjimas modeliuoti nuoseklius
duomenis l1émé jy placig taikymg jvairiuose prognozavimo uzdaviniuose — pavyzdziui,
,DeepAR* [40] naudoja LSTM ir autoregresines technikas, siekiant ne tik generuoti taskines
prognozes, bet ir tikimybiniy prognoziy pasiskirstymus. Kita svarbi kryptis — neuroninis
hierarchinés interpoliacijos modelis (angl. Neural Hierarchical Interpolation for Time Series
Forecasting, NHITS) [41], kuris naudoja hierarchine interpoliacijg ir kelis prognozavimo
blokus su skirtingos trukmés laiko langais, leidzianCiais efektyviau modeliuoti skirtingo
daznumo laiko eilutés komponentes. Viename tyrime [3] lyginami masininio mokymosi
(,Lasso, ,Ridge”, atsitiktiniai miskai, ,GBM®, ,LightGBM®, ,XGBoost, atraminiy vektoriy
regresija) ir giliojo mokymosi algoritmai (,DeepAR", ,TFT“, NHITS). Tiksliausias modelis
tapo NHITS. Taip pat nustatyta, kad papildomi iSoriniai kintamieji ypa€ pagerino masininio
mokymosi modeliy tiksluma, o giliojo mokymosi modeliai buvo atsparesni ir iSliko labai
tikslUs net ir turédami tik ribotg pozymiy rinkinj [3]. Tai pabréZia, kad gilusis mokymasis yra
ypac perspektyvus restorany paklausai prognozuoti dinamiskoje ir neapibréztoje aplinkoje.

Laikinés konvoliucinés neuroniniy tinkly architektiros (angl. Temporal Convolutional
Networks, TCN) yra dar vienas placCiai taikomas giliojo mokymosi metodas laiko eiluciy
prognozavime, pasizymintis gebejimu efektyviai modeliuoti ilgalaikes priklausomybes [39].
Skirtingai nei tradiciniai RNN, TCN naudoja konvoliucinius sluoksnius su iSretintomis (angl.
dilated) konvoliucijomis, kurios leidzia iSplésti modelio apréptj nedidinant parametry
skaiCiaus. Dél to TCN gali efektyviai apdoroti ilgas sekas ir sudétingus laiko désningumus,
iSvengiant nykstancCio gradiento problemos [42, 43]. Be to, TCN architektiros daznai
derinamos su kitais metodais — pavyzdziui, su démesio mechanizmais, siekiant geresniy
rezultaty daugiamaciy laiko eiluciy prognozavimo uzdaviniuose [39].

Pastaraisiais metais didelis démesys skiriamas transformatoriais gristoms architektiroms
(angl. Transformer), kurios i$ pradziy buvo sukurtos natdralios kalbos apdorojimo srityje, o
véliau sékmingai pritaikytos laiko eiluCiy prognozavime [39]. Transformatoriai remiasi
démesio mechanizmu (angl. attention mechanism), kuris leidzia modeliui dinamiskai priskirti
skirtingus svorius jvesties sekos elementams, taip efektyviai modeliuojant tiek trumpalaikes,
tiek ilgalaikes priklausomybes nepriklausomai nuo sekos ilgio. Vienas reikSmingiausiy Sios
krypties modeliy yra laiko sintezés transformatorius (angl. Temporal Fusion Transformer,
TFT) [44], kuris vienoje architektlroje sujungia pasikartojanciy tinkly sluoksnius lokaliam
laiko désningumy apdorojimui su daugialypiu démesio mechanizmu (angl. multi-head
attention) ilgalaikéms priklausomybéms modeliuoti. Svarbu tai, kad TFT tiesiogiai integruoja
tiek kintanCius, tiek statinius iSorinius kintamuosius, o tai ypa¢ aktualu restorany paklausai
prognozuoti, kai reikSmingg jtaka gali tureti tokie veiksniai kaip savaités diena, oro sglygos
ar kalendoriniai jvykiai. Be to, TFT architektira leidzia gauti tam tikrg modelio
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paaiSkinamumg per démesio mechanizmo svorius, rodancius, kurie laiko zingsniai ir
pozymiai turéjo didziausig jtakg prognozei [39].

Nors pazangus prognozavimo metodai daznai leidzia pasiekti geresnj tiksluma, jy taikymas
praktikoje reikalauja didesniy duomeny kiekiy, kruopStaus duomeny paruosimo, didesniy
skaiCiavimo resursy bei sudétingesnio modelio derinimo [45]. Dél Sios priezasties jy
pranasumas ne visada atsiskleidzia, jei duomenys yra riboti ar nekokybiski. Be to, daugelis
Siy modeliy veikia kaip ,juodosios dézés”, todél tampa sudétinga nustatyti, kokie veiksniai ir
kokiu mastu daro jtakg prognozeés rezultatui [46]. Tai riboja jy praktinj pritaikomuma, ypac
situacijose, kuriose sprendimy priemeéjams svarbu suprasti modelio veikimo logika ir pagrijsti
priimtus sprendimus. Literatlroje pastebima, kad giliojo mokymosi modeliai restorany
sektoriuje suteikia aukstg prognozavimo tikslumg, taCiau kartu pasizymi Zemu
paaiSkinamumu, todél restorany valdytojai susiduria su kompromisu tarp modelio tikslumo
ir jo skaidrumo [3]. Nors metodai, kaip SHAP ir ,LIME®, siGlomi kaip galimas sprendimas,
tyrimy apie jy taikymg giliojo mokymosi modeliams, batent restorany paklausos
prognozavimo kontekste, triksta [3]. Del Sios prieZasties vis didesnis démesys skiriamas
paaiSkinamojo dirbtinio intelekto metodams, kurie leidzia interpretuoti modeliy rezultatus ir
geriau suprasti prognozuojamo reiskinio désningumus.

Apibendrinant galima teigti, kad literatlroje restorany paklausai prognozuoti taikomy
metody raida rodo aiSkig kryptj nuo paprastesniy statistiniy modeliy prie lankstesniy
masininio ir giliojo mokymosi metody. Tyrimai rodo, kad prognozavimo tikslumg lemia ne tik
pasirinktas algoritmas, bet ir iSoriniy kintamyjy jtraukimas, duomeny paruoSimo strategija
bei gebéjimas modelyje atspindéti specifines restorany veiklos sglygas.

1.2.3. Interpretuojamasis masininis mokymasis prognozavimo modeliuose

Giliojo mokymosi modeliai daznai pasizymi aukStu prognozavimo tikslumu, taiau vienas
pagrindiniy i88ukiy tokiy modeliy taikyme — jy sprendimy interpretacija. Kadangi tokie
modeliai veikia kaip ,juodosios dézés", sunku suprasti kaip Sie modeliai priima sprendimus,
o tai sprendimy priéméjams gali kelti abejoniy dél jy patikimumo. Siai problemai spresti gali
bati pasitelkiami XAl metodai. Sie metodai leidZia analizuoti gautas prognozes, nustatant,
kurie jvesties pozymiai turéjo didziausig jtakg rezultatui [4]. Siame skyrelyje daugiausia
démesio skiriama XAl metodams, taikomiems masininio mokymosi modeliy prognozéms ir
sprendimams interpretuoti.

Santrumpa XAl pirmg kartg literatlroje buvo paminéta 2004-aisiais [47]. Visgi pirmasis Sios
koncepcijos paminéjimas siekia net 1958 metus, kai McCarthy [48] apraseé savo idéjg, kaip
sukurti dirbtinio intelekto sistemas, kurias galéty suprasti zmonés. Vis délto didziausig
susidoméjimg Si sritis jgijo per pastaruosius deSimtmecius, kai dirbtinio intelekto taikymas
darési vis platesnis ir aktualesnis jvairiose Zmoniy veiklos srityse. Be to, 2018 m. geguze
jsigaliojus Europos bendrajam duomeny apsaugos reglamentui (BDAR), sudétingy ir
neaiskiy metody, pavyzdziui, neuroniniy tinkly, skaidrumas jgavo naujg prasme [49].
Mokslininkai ir jmonés émé kurti naujas dirbtinio intelekto sistemas, daugiau démesio
skirdami skaidrumo ir atskaitomybés poreikiui [50]. Literataroje iSskiriami du pagrindiniai XAl
tikslai. Pirmasis — sukurti masininio mokymosi metodus, leidzianCius kurti modelius, kuriy
veikimg (sprendimy priémimo procesg ir rezultatus) galima paaiskinti, iSlaikant aukstg
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mokymosi efektyvumag. Antrasis tikslas — plétoti j vartotojg orientuotg pozidrj, kuris leisty
Zzmonems suprasti tokiy sistemy veikimg. Todél XAl siekia didinti pasitikéjimg masininio
mokymosi modeliais ir sudaryti prielaidas efektyviam zmogaus ir dirbtinio intelekto
bendradarbiavimui [51]. Kitas svarbus XAl plétros etapas — peréjimas prie paaiSkinamumo
vertinimo rodikliy, kadangi nepakanka vien sukurti paaiskinimus, taip pat labai svarbu
jvertinti jy kokybe remiantis tam tikrais formalizuotais rodikliais [52].

XAl metodai gali bati skirstomi j dvi pagrindines kryptis. Pirmoji yra orientuota | savaime
interpretuojamy (angl. inherently interpretable) modeliy karimg, kai modelio veikimo logika
yra suprantama be papildomy paaiskinimo priemoniy. Pavyzdziui, tiesinés regresijos
modelis yra laikomas savaime interpretuojamu, nes kiekvienas modelio koeficientas nurodo
kokiu svoriu kiekvienas kintamasis ar pozZymis prisideda prie rezultato [53]. Antroji kryptis
apima post-hoc paaiskinimo metodus, kurie taikomi jau apmokytiems modeliams po
prognozes sudarymo, siekiant paaiskinti jy sprendimus [49]. Post-hoc paaiskinimo metodai
yra ypac aktualUs sudétingiems, i$ prigimties sunkiai interpretuojamiems giliojo mokymosi
modeliams. Literatiroje pazymima, kad post-hoc paaiSkinimas apima dvi pagrindines
uzduotis: jvesties pozymiy ar kity modelio elementy indélio apskaiCiavimag ir Sio indélio
perteikimg vartotojui suprantama forma, daznai pasitelkiant vizualizacijg [4]. Kadangi Siame
darbe nagrinéjami masininio ir giliojo mokymosi prognozavimo modeliai, toliau daugiausia
déemesio skiriama post-hoc paaiskinimo metodams.

Vienoje naujausiy apzvalgy post-hoc metodai suskirstomi j keturias pagrindines grupes:
perturbacija gristus (angl. perturbation-based), gradientais grjstus (angl. gradient-based),
iSskaidymu grjstus (angl. decomposition-based) ir konceptais grjstus (angl. concept-based)
metodus. Pirmosios trys grupés dazniausiai priskiriamos pozymiy svarbos nustatymo
metodams, nes jos siekia jvertinti, kurios jvesties dalys labiausiai prisidéjo prie modelio
sprendimo. Perturbacija grjsti metodai aiSkina modelio sprendimg sistemiskai keiciant
jvesties duomenis ir stebint, kaip dél to kinta modelio iSvestis [4]. Tokie metodai daznai
naudojami jautrumo analizei ir leidZia nustatyti, kurie jvesties pozymiai labiausiai paveikia
prognoze. Gradientais grjsti metodai remiasi modelio gradienty informacija, kad buty
nustatyta, kurios jvesties sritys ar pozymiai turi didziausig jtakg rezultatui. ISskaidymu grjsti
metodai prognoze suskaido | atskiry jvesties daliy indélius [4]. Konceptais grjsti metodai
iSsiskiria tuo, kad orientuojasi | aukStesnio lygmens, Zmogui suprantamy koncepty
identifikavima, todél gali suteikti globalesnius ir semantisSkai prasmingesnius paaiskinimus.

LiteratGroje daznai iSskiriami lokalUs ir globalis modelio paaiSkinimai. Lokalls paaiskinimai
yra orientuoti j konkrecios prognozés interpretavimg ir padeda suprasti, kodél modelis
priémé tam tikrg sprendimg konkrec€iu atveju. GlobalUs paaiskinimai siekia atskleisti bendrg
modelio veikimo logikg, parodydami, kokie pozymiai ar jy grupés yra svarbiausi visame
duomeny rinkinyje. Tiek lokalUs, tiek globalUs paaiskinimai papildo vienas kitg, padédami
giliau suprasti modelio veikimo logikg [53]. Laiko eiluCiy prognozavimo kontekste Si skirtis
yra ypacC svarbi, nes skirtingos suinteresuotosios Salys gali turéti nevienodus paaiskinimo
poreikius. Pavyzdziui, sprendimy priéméjams gali bati svarbu suprasti, kodél konkreciu
laikotarpiu modelis prognozavo paklausos padidéjimg ar sumazeéjima, todél jiems aktualesni
lokalGs paaisSkinimai. Modelio kdréjams ar analitikams dazniau aktualis globalUs
paaiskinimai, leidziantys jvertinti bendrg pozymiy svarbg ir modelio iSmoktus désningumus.
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Todél lokalls ir globalis paaiskinimai turéty bdati laikomi viena kitg papildanCiomis
perspektyvomis.

XAl metodai taip pat yra skirstomi j nuo modelio nepriklausomus (angl. model-agnostic) ir
konkre€iam modeliui pritaikytus (angl. model-specific) metodus. Nuo modelio nepriklausomi
metodai gali bati taikomi jvairiems ,juodosios dézés” modeliams, nes jiems pakanka jéjimo
ir iSéjimo informacijos, o ne prieigos prie vidinés modelio struktdros [49]. Tokiai grupei
priskiriami dalinés priklausomybés grafikai (angl. Partial Dependence Plot, PDP),
individualiy salyginiy lukescCiy grafikai (angl. Individual Conditional Expectation, ICE),
sukaupto lokalaus poveikio grafikai (angl. Accumulated Local Effects, ALE), globalUs ir
lokalUs pakaitiniai modeliai, ,LIME®, SHAP, ,Break Down® bei kontrafaktiniai paaiSkinimai
[54]. KonkreCiam modeliui pritaikyti metodai remiasi vidinémis modelio savybémis,
pavyzdziui, gradientais, démesio mechanizmais ar specifine tinklo architektdra, todél
daZniausiai negali bati tiesiogiai perkeliami kity tipy modeliams [49].

LiteratGroje pazymima, kad SHAP yra vienas placiausiai taikomy metody, nes jis suteikia
lokalius pozymiy svarbos jvercius, kurie véliau gali buti agreguojami j globaly modelio
paaiskinimg [53]. ,LIME® yra orientuotas j lokaliy paaiskinimy generavimg, aproksimuojant
sudétingg model;j interpretuojamu pakaitiniu modeliu konkrecios prognozes aplinkoje. Visgi
laiko eiluCiy kontekste Sio metodo taikymas yra sudétingesnis dél sunkesnio tinkamos
.Kaimynystés® apibrézimo [53]. Kitaip tariant, yra sudétinga apibrézti, kas yra panasus
stebéjimai aplink prognoze, todél Sio metodo taikymas prognozavimo kontekste yra keblus.
Be Siy placiai taikomy metody, literataroje minimi ir kiti perspektyvas paaiskinimo metodai,
pavyzdziui, ,Anchors®, kurie pateikia lokalius taisyklémis grjstus ,jei—tai“ tipo paaiskinimus,
bei kontrafaktiniai paaiSkinimai, rodantys, kokie minimalUs jvesties pokycCiai galéty pakeisti
modelio sprendimg [54, 55]. Tokia metody jvairové rodo, kad XAl priemonés skiriasi ne tik
techniniu veikimo principu, bet ir tuo, kokio tipo paaiskinimg jos gali suteikti.

Naujesnéje literatiroje vis daugiau démesio skiriama XAl metodams, pritaikytiems butent
laiko eilutéms prognozuoti. Vienas tokiy pavyzdziy yra ,TsSHAP®, kuris pristatomas kaip
nuo modelio nepriklausomas metodas laiko eilutéms. Jis yra grindziamas pakaitiniu (angl.
surrogate) modeliu ir leidZia gauti lokalius, pusiau lokalius bei globalius paaiskinimus
prognozavimo kontekste [56]. Kitas naujesnis metodas — ,C-SHAP®, kuris vietoje atskiry
laiko tasky, siekia aiskinti aukstesnio lygmens konceptus, pavyzdziui, augimo, sezoniSkumo
ar kitus iS laiko eilutés iSskirtas komponentes. Dar vienas metodas yra ,ShapTime®,
pristatomas kaip bendras paaiSkinimo metodas, kurio pagrindinis tikslas — paaiskinti
skirtingy laiko periody svarbg prognozei. Autoriy [57] teigimu, Sis metodas leidzia stabiliau
aiskinti prognozes laike, nes paaiskinimo rezultatai atspindi ne tik poZymiy, bet ir paciy laiko
momenty svarbg prognozei. Be to, ,ShapTime"® iSskiriamas tuo, kad paaiskinimy rezultatai
naudojami ne vien interpretacijai, bet ir prognozés tikslumo gerinimui. Dar viena artima
kryptis yra TSHAP metodas, apiblidinamas kaip SHAP pagrindu sukurtas metodas laiko
eiluCiy klasifikavimo ir regresijos uzdaviniams [58]. Autoriy teigimu, Sis metodas grupuoja
laiko zingsnius naudojant slenkantj langg (angl. sliding window), todél leidzia efektyviau
apskaiciuoti tikslias ,Shapley” reikSmes laiko grupéms. Taip pat metodas atkreipia démesj
j principingg foniniy duomeny (angl. background data) parinkima, kuris yra svarbus ,SHAP*
tipo metody taikymui laiko eilutéms [58]. Sie metodai rodo, kad XAl laiko eilugiy srityje vis
labiau orientuojasi ne tik | bendrg pozymiy svarbos nustatymg, bet ir j tai, kurie laiko
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momentai, intervalai ar auksStesnio lygmens laiko eilutés désningumai labiausiai lémé
prognoze.

Pasirinkus tam tikrg XAl metoda, ne maziau svarbu jvertinti paaiSkinimy kokybe ir
tinkamuma konkreCiam atvejui. Literattroje pabréziama, kad paaiskinimy vertinimas apima
ne vien techninj tiksluma, bet ir kelias tarpusavyje susijusias savybes [59, 60]. Viename i$
moksliniy straipsniy siGloma paaiSkinamumg nagrinéti per dvi pagrindines dimensijas —
interpretacijos aiSkumg ir iStikimybe modeliui. Interpretacijos aiSkumas siejamas su
paaiskinimo aiSkumu, glaustumu ir platumu, t. y. kiek paaiSkinimas yra nedviprasmiskas,
paprastas ir kiek placiai jis gali bati taikomas skirtingiems atvejams. IStikimybé modeliui
apima iSsamumg ir pagrjstumg — kiek paaiskinimas atspindi visg modelio veikimo logikg ir
kiek teisingai nusako jo elgseng [61]. Kiti autoriai taip pat iSskiria tokius kriterijus kaip
suprantamumas, tikslumas, teisingumas, stabilumas ir iSsamumas [59, 60]. Vis délto tokiy
savybiy jvertinimas dazZnai néra paprastai iSreiSkiamas viena universalia metrika [53].

Laiko eilu€iy prognozavimo kontekste siGlomos ir specializuotos paaiskinimy vertinimo
metrikos. Pavyzdziui, literatiroje minimos ,Area Over the Perturbation Curve for
Regression“ (AOPCR) ir ,Ablation Percentage Threshold® (APT) metrikos, kurios leidzia
jvertinti, kaip paaiSkinimas atspindi pozymiy svarbg prognozei [62]. Pirmoji matuoja
prognozés pokytj palaipsniui pasalinant svarbiausius pozymius, o antroji — kokig pozymiy
dalj reikia pasalinti, kad prognoze perzengty nustatytg pokycio ribg. Taikant Sias metrikas
nustatyta, kad ,SHAP“ pranoko intuityvius, globaliu vidurkiu grjstus ir atsitiktinius
paaiSkinimo metodus [53]. Visgi XAl paaisSkinimy vertinimas dazZnai neapsiriboja vien
kiekybinémis metrikomis. Literatiroje pabréziama ir ekspertinio bei kontekstinio vertinimo
svarba, siekiant jvertinti, ar paaiSkinimai yra suprantami, logiSki ir praktiSkai naudingi
konkreCiame taikymo kontekste. Todél XAl metody vertinimas iSlieka sudétinga ir aktyviai
nagrinéjama tema.

Vizualizacijos XAl kontekste atlieka svarby vaidmenj, nes leidzia sudétingus modelio
paaiskinimus perteikti Zmonéms intuityviau suprantama forma [4]. Literatiroje pazymima,
kad tokie rezultatai kaip pozymiy svarba ar jy indeélis j prognoze daznai pateikiami naudojant
jvairias vizualines reprezentacijas, pavyzdziui, stulpelines diagramas, priklausomybés
grafikus, karsc€io Zemélapius ar interaktyvias Svieslentes [53]. Tokios vizualizacijos padeda
palyginti skirtingy pozymiy jtaka, identifikuoti laiko désningumus ir geriau suprasti modelio
sprendimy logikg. Vis délto jy verté priklauso ne tik nuo pasirinktos grafinés formos, bet ir
nuo to, ar vizualizacija yra pritaikyta konkreC¢iam naudotojui bei sprendZziamam uzdaviniui,
nes pernelyg sudétingi ar nepakankamai kontekstuallis paaiskinimai gali apsunkinti jy
interpretavima.

Apibendrinant interpretuojamojo masininio mokymosi metody skyrelj, XAl tampa svarbia
pazangiy prognozavimo modeliy taikymo dalimi, ypac tais atvejais, kai nhaudojami sunkiai
interpretuojami giliojo mokymosi metodai. Literatiroje aptariami XAl metodai skiriasi pagal
ju veikimo principg, taikymo momentg, priklausomybe nuo modelio ir pateikiamo
paaiskinimo tipg. Dalis metody orientuojasi j lokaliy prognoziy aiskinima, kiti — j bendros
modelio veikimo logikos atskleidimg. Taip pat matyti, kad XAl laiko eiluCiy srityje vystosi nuo
bendryjy pozymiy svarbos metody prie labiau prognozavimo kontekstui pritaikyty metody,
kurie leidZia aiskinti laiko momenty ir intervaly ar aukstesnio lygmens laiko eilutés struktary
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jtakg prognozei. Dél Sios priezasties XAl metodai tampa reikSmingi ne tik modelio
skaidrumui didinti, bet ir gilesniam prognozuojamo reiskinio supratimui.

Galiausiai, apzvelgus restorany paklausos specifikg, prognozavimo metodus ir modeliy
interpretuojamumo galimybes, galima pastebéti, kad Sios tyrimy kryptys literattroje
dazniausiai nagrinéjamos fragmentuotai. Nors restorany paklausos prognozavimo
tyrimuose vis dazniau taikomi pazangus masininio ir giliojo mokymosi modeliai, jy sprendimy
interpretavimui vis dar skiriama palyginti mazai démesio. Literatlroje dazniausiai
akcentuojamas prognozavimo tikslumo gerinimas, taCiau reciau analizuojama, kokiais
paklausos désningumais modeliai remiasi formuodami prognozes ir kaip Siuos sprendimus
galima interpretuoti praktiniame verslo kontekste. Todél Siame darbe siekiama ne tik taikyti
masininio mokymosi modelius restorany paklausai prognozuoti, bet ir pasitelkti XAl
metodus, leidzianCius identifikuoti svarbiausius paklausg lemianCius veiksnius bei
interpretuoti modeliy sprendimy logika.
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2. Tyrimo metodai ir modeliai

Siame darbe taikomas kiekybinis empirinis tyrimo dizainas. Tyrimo tikslas — palyginti
skirtingy prognozavimo modeliy tikslumg ir i8tirti, kaip interpretuojamojo masininio
mokymosi metodai leidzia paaiskinti modeliy identifikuojamus paklausos désningumus.

Tyrimas apima Siuos pagrindinius etapus: duomeny rinkimas ir aprasomoji analize,
duomeny paruoSimas, pozymiy inzinerija, modeliy derinimas ir apmokymas, modeliy
tikslumo vertinimas, IML analizé ir rezultaty interpretacija. Bendra tyrimo eiga pavaizduota
tyrimo dizaino schemoje (zr. 1 priedg).

LiteratGros apzvalga atskleidé, kad masininio ir giliojo mokymosi modeliai daznai pasizymi
didesniu tikslumu nei tradiciniai prognozavimo metodai, taCiau Sis pranaSumas néra
universalus ir stipriai priklauso nuo duomeny pobudzio bei prognozés horizonto [3]. Todél
Siame darbe kartu su giliojo mokymosi modeliais (LSTM, NHITS, TFT) vertinami ir maSininio
mokymosi modelis — ,XGBoost" bei bazinis sezoninis naivusis modelis. Modeliai paklausai
prognozuoti pasirinkti atsizvelgiant ir | tai, kad masininio bei giliojo mokymosi metodai
nereikalauja laiko eilutés stacionarumo prielaidos, kuri yra daznai yra privaloma tradiciniams
statistiniams modeliams. Tai ypac aktualu restorany duomenims, kuriems budingas rySkus
sezoniSkumas ar kintanti tendencija.

IML integracija j tyrimo dizaing atspindi pagrindine moksline spraga, identifikuotg literattros
apzvalgoje. Nors masininio ir giliojo mokymosi modeliai pasiekia aukstg tiksluma, jy
,Juodosios dézes” veikimo pobudis apsunkina pritaikymag versle, kur sprendimy priéméjai
tikisi interpretuojamy jzvalgy [3]. Siekiant Sig spragg uzpildyti, tyrimas apima keliy IML
metody taikymg: SHAP bei perturbacijos svarbos metodai poZymiy svarbai nustatyti, o laiko
eilutéms specializuotas TSHAP metodas — laikinei svarbai paaiskinti, t. y. nustatyti, kurie
praéjusio laikotarpio intervalai turéjo didziausig jtakg prognozei. TFT modelio interpretavimui
pasitelkiami vidiniai modelio interpretavimo funkcionalumai, leidziantys analizuoti démesio
pasiskirstymg laike bei svarbiausius prognozei jtakg daran€ius poZzymius.

2.1. Sezoninis naivusis modelis

Siekiant jvertinti pazangesniy — masininio ir giliojo mokymosi — modeliy tikslumg ir
efektyvumg, tyrime pasirinktas sezoninis naivusis modelis, atliekantis atskaitos tasko
funkcijg. Jo rezultatai leidzia jvertinti, ar sudétingesni modeliai geba pranokti paprastg
sezoniSkumu grjstg prognoze. Tyrime pasirinktas bltent sezoninis naivusis metodas, nes
restorany paklausa pasizymi sezoniSkumu, todél naivioji ar vidurkio prognoze Siy
désningumy tinkamai neatspindéty. Sezoninio naiviojo modelio atveju prognozé atitinka
ankstesnio sezono reikSme, pavyzdziui, tos pacios valandos praéjusig parg arba praéjusig
savaite [32]. Siame tyrime taikomas 24 valandy prognozés horizontas, o modelio vertinimo
metu lyginami du sezoniniai periodai: m = 24, atitinkantis paros ciklg, ir m = 168, atitinkantis
savaitinj restorany paklausos ciklg. ,VLN_1“ restorano atveju vertinimas papildomai
atliekamas tik darbo valandomis, t. y. 11-15 val., o ,VLN_KLP* restorano atveju vertinamas
visas laikotarpis. Galutiniam modeliui pasirinktas aukstesnj tikslumg parodes sezoninis
periodas.

Sezoninio naiviojo modeliu atveju prognozé laikui T + h yra apibréZziama:
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Vrenr = VT+h—m(k+1)s (4)

Cia m — sezono periodas; k — sveikoji dalis i$ (h — 1)/m (t. y. pilny sezoniniy cikly skaiCius
prognozavimo horizonte iki momento T + h [29].
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Prognozés metodas

Vidurkio prognozé
450 - _~/ Naivioji prognoze

\J \) Sezoniné naivioji prognozé

1995 ZOIOO ZOIOS ZOI‘IO

400-

3 pav. Paprastuyjy laiko eilu€iy prognozavimo metody palyginimas [29]

2.2. ,XGBoost“ modelis

,~XGBoost” (angl. Extreme Gradient Boosting) — tai gradientinio sustiprinimo algoritmas,
2016 m. pasitlytas Chen ir Guestrin [63], kuris dél savo tikslumo ir skai€iavimo efektyvumo
tapo vienu pladiausiai naudojamy masininio mokymosi metody. Siame tyrime ,XGBoost"
modelio pasirinkimas yra grindziamas tuo, kad jis daznai pasizymi aukStu prognoziy
tikslumu ir yra placiai taikomas paklausos prognozavimo uzdaviniuose. Literatlros
apzvalgoje aptartas tyrimas [3] parodé, kad ,XGBoost" pasiekia konkurencingg tikslumg
prognozuojant restorany paklausg. Remiantis literatiros apzZvalga, giliojo mokymosi
modeliai daznai pasiZzymi sudétinga architektdra, ,juodosios dézés® veikimo principu bei
didesniais skaiCiavimy kastais. Todél tam, kad bty galima pagrjsti jy pranasuma, jie turéty
virSyti ne tik sezoninj naivyjj modelj, bet ir vieng efektyviausiy masininio mokymosi modeliy
— ,XGBoost". Be to, ,XGBoost“ modeliai yra suderinami su paaiSkinamumo metodais (pvz.,
SHAP), todél leidzia interpretuoti prognozes ir jvertinti atskiry pozymiy jtakg paklausai.

~XGBoost" yra grindziamas ansambliniy metody principu — galutiné prognozé formuojama
kaip daugelio sprendimy medziy sumos rezultatas [63]. Skirtingai nuo atsitiktiniy misky,
kuriuose medziai auginami nepriklausomai, ,XGBoost® medzZiai kuriami nuosekliai —
kiekvienas naujas medis mokosi koreguoti ankstesniy medziy padarytas klaidas. Modelis
naudoja K adityviy funkcijy prognozei formuoti:

Pi=00a) =Y, _ fu(x) fi €F; (5)

Modelis minimizuoja reguliarizuotg tikslo funkcija:

LO®=3" 1(Fuy)+ . Qf; (6)
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Cia L(¥;, y;) — nuostoliy funkcija, matuojanti i-ojo stebinio tikrosios reikSmés y; ir prognozés
y; skirtumag; Q(f,) — reguliarizacijos narys, baudziantis uz per sudétingus medzius ir taip
mazinantis persimokymo rizikg; K — medziy skaiCius [63]. Reguliarizacijos narys
apibréziamas kaip:

Q(f) = yT + Allwll?; (7)
Cia T — lapy skaiCius medyje, w — lapy svoriai, y ir A — reguliarizacijos hiperparametrai.

Kadangi ,XGBoost" negali tiesiogiai apdoroti laiko seky, laiko eilutés struktira | model;
integrucjama per pozymiy inzinerijg. Kiekvienam prognozuojamam laikotarpiui
suformuojami valandiniy vélavimy (angl. /ag) pozymiai, leidziantys modeliuoti
priklausomybe nuo ankstesniy reikdmiy. Siame tyrime naudojami vélavimai yrat—1, t — 2,
t — 3, taip pat savaitinio sezoniSkumo vélavimai, atitinkantys tg pacCig valanda pries 7, 14, 21
ir 28 dienas (t— 168, t — 336, t — 504 ir t — 672). Toks pasirinkimas grindziamas tiek literatara,
tiek restorany paklausos specifika, kadangi Si daznai pasizymi rySkiu savaitiniu
sezoniSkumu, todél atitinkamy savaités dieny paklausa paprastai yra panasi. Papildomai
kuriami slenkamieji statistiniai pozymiai — vidurkiai ir standartiniai nuokrypiai (168, 336 ir 672
valandy langais, t. y. 7, 14 ir 28 dieny), apskaiCiuoti tik iS ankstesniy laikotarpiy reikSmiy,
taip iSvengiant duomeny nutekéjimo. Sie poZymiai leidZzia modeliuoti trumpalaikes
tendencijas ir paklausos svyravimus. Be to, naudojami anksciau aptarti pozymiai, iSskyrus
,date“ ir ,datetime_hour®. Modelio hiperparametry paiesSkos erdvé yra detalizuota lenteléje
(2r. 6 priedq).

2.3. Giliojo mokymosi prognozavimo modeliai
2.3.1. ligalaikés trumpalaikés atminties tinklas

LSTM modelis yra paremtas RNN modeliu, kurj pasitlé Hochreiter ir Schmidhuber [64]. Sis
modelis buvo sukurtas siekiant iSspresti pagrindiniy RNN problemg — nykstantj arba
sprogstantj gradientg (angl. vanishing or exploding gradient). Apmokant rekurentinius tinklus
ir pasitelkiant algoritmus, kurie pasizymi atgalinio propagavimo principu, klaidos signalas,
sklindantis atgal per laiko Zingsnius, eksponentiSkai mazéja arba nekontroliuojamai auga.
Todél tinklas negali iSmokti priklausomybiy tarp tolimy laiko momenty. LSTM sprendzia Sig
problemg jvesdamas specialy atminties mechanizmg — viding buseng s; (t), kuris leidZia
klaidos srautui sklisti neprarandant informacijos [64, 65]. Siekiant kontroliuoti prieigg prie
atminties langelio turinio ir iSvengti prieStaringy gradienty signaly, naudojami trys
multiplikatyvis vartai: jvesties, pamir$imo ir iSvesties. Sie vartai leidZia modeliui adaptuoti,
kokia informacija turi bati jraSoma, iSlaikoma ar perduodama toliau [64, 65].

Pagrindiné LSTM veikimo lygtis apibrézia atminties basenos atnaujinimg kiekviename laiko
zingsnyje:

sf () =y (©) sf(t = 1) + ¥/ (t) g(netf ()); (8)
Cia pamirSimo vartai y]f” (t) nustato, kokia dalis ankstesnés blsenos s; (t — 1) yra iSlaikoma,
o jvesties vartai y}"(t) kontroliuoja naujos informacijos jraSymag | atminties langelj. Funkcija
g(+) transformuoja jéjimo signalg j tinkamg intervalg. Todél LSTM vienu metu gali iSlaikyti
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svarbig istorine informacijg, pasalinti nebereikalingg informacijg bei papildyti biseng naujais
duomenimis.

PamirSimo vartai (angl. forget gate), kuriuos | standartine LSTM architekttrg véliau jtrauké
Gers ir kiti [65], sprendzia, kokia dalis ankstesnés atminties busenos iSsaugoma:

net(pj(t) = Zm Wojim ym(t - 1); (9)
Y (6) = fp; (net,y; (0) (10)

Cia net,,; — tinklo jvestis j pamirSimo vartus. f(-) — sigmoidiné funkcija, kurios reikSmés yra
intervale [0, 1]. Dél Sios savybés pamirSimo vartai gali bati interpretuojami kaip koeficientas,
nusakantis, kiek ankstesné bisena yra iSlaikoma (reikSmé artima 1 reiSkia informacijos
iSlaikyma, o artima O — jos paSalinimg).

Panasiai apskaiCiuojami ir Kiti vartai. |vesties vartai (angl. input gate) kontroliuoja naujos
informacijos jraSyma j atmintj ir yra apskaiciuojami:

Retin(6) = > Wi Y™t = 1), Y1) = iy (et (O); (11)
ISvesties vartai nustato, kokia atminties dalis yra perduodama j iS&éjimg ir yra apskaiciuojami:
net?" (t) = meout,-m Y™t = 1), Y7 = foury (et (0); (12)
Atminties langelio iSéjimas apskaicCiuojamas:

i (&) = ¥ () h(sf (1)); (13)

Cia h(-) yra netiesiné funkcija, apribojanti basenos reikSmes.

Sios lygtys kartu sudaro LSTM lIgstelés skaitiavimy grandine, kuri kiekviename laiko
zingsnyje apdoroja naujg jvestj ir atnaujina viding atmintj [64]. Apibendrinta LSTM
architektura pavaizduota paveiksle (zr. 4 pav.).
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/ A \
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net,

4 pav. LSTM modelio architektiros vizualizacija [65]
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LSTM gebéjimas iSlaikyti informacijg per daug laiko Zingsniy yra ypaC naudingas
prognozuojant restorany paklausg, kuriai budingi sudétingi savaitiniai ir sezoniniai ciklai.
PrieSingai nei ,XGBoost", kuris laiko priklausomybes dazniausiai modeliuoja per rankiniu
badu suformuotus vélavimo pozymius, LSTM Sias priklausomybes atpazjsta automatiskai.

Siame tyrime LSTM jgyvendinamas naudojant ,Pytorch* bibliotekg [66]. Hiperparametry
derinimui taikyta Bajeso optimizacija su ,Walk-Forward“ validavimu, kaip rekomendavo
Wahyuddin ir kiti tyréjai [67], kurie taiké Sig strategijg laiko eiluiy duomenims.
Hiperparametry paiesSkos erdvé yra detalizuota lenteléje (zr. 2 lentele).

2 lentelé. LSTM modelio hiperparametry paieSkos erdvé

Hiperparametras PaieSkos intervalas | Pagrindimas
input_size {168, 336, 504, Nustato, kokio dydZio praéjusiy dieny
672} seka pateikiama modeliui. ReikSmés

pasirinktos atsizvelgiant j savaitinj ciklg —
7 dieny kartotiniy reikSmés.

encoder_hidden_size [32 — 256] Nurodo pasléptujy neurony skaiciy.
Mazesnés reikSmeés tinkamos
paprastesniems duomenims, o didesnés
labiau tinkamos sudétingesniems,
sezoniniy ciklais pasizymincCiais
duomenims. Pernelyg didelé reikSmé gali
sukelti persimokyma.

encoder_n_layers [1-3] Nurodo sluoksniy skaiciy. Vienas
sluoksnis gali biti pakankamas laiko
eilutés, taciau keli sluoksniai gali geriau
atpazinti priklausomybes tarp pozymiy.

encoder_dropout [0-0,5] Hiperparametras nustato reguliarizacijos
mechanizma, mazinantj persimokyma
atsitiktinai iSjungiant dalj neurony
apmokymo metu. ReikSmé 0 atitinka
situacijag, kai reguliarizacija netaikoma.

learning_rate [0,0001 —0,01] Naudojamas logaritminis intervalas, nes
mokymosi greitis veikia eksponentiskai,
todel mazy reikSmiy skirtumas yra
reikSmingas.

batch_size {16; 32; 64; 128} Mazesnés reikSmés suteikia daugiau
gradiento atnaujinimy per epochg, taciau
létina mokymasi. ReikSmés pasirinktos
remiantis praktikoje daznai naudojamais
dvejeto laipsniais.

2.3.2. Laiko sintezés transformatorius

TFT modelis yra démesio mechanizmu pagrjsta giliyjy neuroniniy tinkly architektdra, skirta
keliems horizontams prognozuoti (angl. multi-horizon forecasting). Siekiant pagerinti
prognozavimo kokybe, TFT architektira yra sukurta taip, kad galéty efektyviai apdoroti
skirtingy tipy jvesties duomenis bei sudétingas laiko priklausomybes [44]. Modelyje yra
integruoti keli pagrindiniai komponentai: statiniy kintamuyjy enkoderiai, kurie suformuoja
kontekstinius vektorius ir perduoda juos kitoms modelio dalims, varty (angl. gating)
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mechanizmai ir kintamuyjy atrankos tinklai, leidziantys sumazinti nereikSmingy kintamujy
jtakag, sekos—j—seka (angl. sequence-to-sequence) sluoksnis, skirtas lokaliems laiko rySiams
modeliuoti, bei laiko savaiminio démesio (angl. temporal self-attention) mechanizmas,
leidziantis identifikuoti ilgalaikes priklausomybes duomenyse [44].

Skirtingai nuo standartiniy rekurentiniy tinkly, TFT atskiria tris jvesties kintamujy tipus:
statinius (nekintancius) pozymius s, stebimas laiko eiluCiy jvestis z (praéjusios reikSmés,
nezinomos ateityje) ir zinomus busimus kintamuosius x (i anksto Zinomos reikSmés,
pavyzdziui, valanda ar savaités diena). TFT modelio iSvestis — kvantiliy prognozes
kiekvienam horizontui 1 € {1, ..., Tmax} ir yra apibréziama formule (14) [44]:

(.t = fq(T' Vekit’ Zt—k:t’ Xe—kit+7 ) (14)

Cia y(q,t, ) zymi prognozuojamg g-tajj imties kvantilj T zingsniy j priekj prognozéje laiko
momentu t, o f;(-) yra prognozés modelis. Vienu metu generuojamos prognozes visiems
horizontams iki t,,,,,, Naudojant praeities informacijg ribotame vélavimo lange k bei i$ anksto
Zzinomus kintamuosius visame prognozavimo intervale.

Kadangi skirtingy kintamyjy svarba gali kisti laike, TFT naudoja kintamyjy atrankos tinklus,
kurie kiekviename laiko Zingsnyje priskiria svarbos svorius jvesties kintamiesiems. Tai
leidzia modeliui automatiSkai identifikuoti reikSmingiausius pozymius ir sumazinti
nereik8mingy kintamujy jtakg [44]. Si savybé yra ypaé aktuali Siame tyrime, kadangi tikétina,
jog ne visi jtraukti kintamieji vienodai veikia paklausg skirtingomis valandomis.

Modelio netiesiniam apdorojimui naudojami vartais valdomi liekamieji tinklai (angl. Gated
Residual Networks, GRN), kurie leidzia adaptuoti transformacijas tik tada, kai to reikia:

GRN,, (a, ¢) = LayerNorm(a + GLU,,(11)); (15)
Taip modelis gali iSvengti perteklinio sudétingumo ir sumazinti persimokymo rizikg [44].

llgalaikéms laiko priklausomybéms modeliuoti TFT taiko démesio mechanizma, leidziantj
identifikuoti svarbiausius praeities laiko momentus prognozei [44]. Tai ypaC svarbu
analizuojant laiko eiluCiy duomenis, kuriuose egzistuoja periodiniai désningumai,
pavyzdziui, savaitinis sezoniSkumas. Galiausiai, modelis yra apmokomas minimizuojant
kvantiliy nuostoliy funkcijg [44].

Siame tyrime TFT modelis taikomas prognozuoti kitos dienos uzsakymy skaiciy kiekvienai
valandai, t. y. sprendziamas daugiazingsnis prognozavimo uzdavinys, kai vienu metu
prognozuojamos Visos kitos dienos 24 valandos. Modelio jvesciai naudojami Sie kintamujy
tipai:

Stebimi praeities kintamieji: uzZzsakymy skaicius, pajamos, nuolaidy dydis, temperatira,
krituliy kiekis, ory sglygos, santykinis oro drégnumas;

Zinomi basimi kintamieji: valanda, savaités diena, ménuo, diena, $ventiniy dieny zyme,
savaitgalio zymé, darbo laiko Zyme.

Tyrime atgalinis langas nustatytas k = 168 valandoms (viena savaité), atspindintis
dominuojant] savaitinj sezoniSkumg nagrinéjamy restorany duomenyse. Prognozés
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horizontas Tmax = 24 valandos. VLN_1 restoranui vertinamos tik darbo valandos (9-15 val.),
siekiant iSvengti pertekliniy skaiCiavimy dienomis, kai restoranas veiklos nevykdo. TFT
modelis yra jgyvendinamas naudojant ,PyTorch® bibliotekg [68]. Hiperparametry derinimui
taikyta Bajeso optimizacija su ,Walk-Forward“ validavimu, kaip ir LSTM modelio atveju.
Hiperparametry paiesSkos erdvé yra detalizuota lenteléje (zr. 7 priedq).

2.3.3. Neuroninis hierarchinés interpoliacijos modelis laiko eilutéms prognozuoti

NHITS priklauso giliojo mokymosi modeliy grupei ir naudoja hierarchine neuroniniy tinkly
architektlrg. Jis yra ypaC efektyvus ilgesniems prognozavimo horizontams. Modelis
sukurtas kaip ,N-BEATS" architekttros plétinys, papildant jg hierarchine interpoliacija ir keliy
dazniy signaly apdorojimu (angl. multi-rate sampling) [41]. Skirtingai nei dauguma
prognozavimo modeliy, kurie tiesiogiai prognozuoja kiekvieng horizonto taskg, NHITS
prognoze konstruoja hierarchiskai — i$ keliy bloky sumuojamy komponentuy:

L

Verrt+n = Zl=15}t+1:t+H,l; (16)

¢ia Y¢11..+n, — I-tojo bloko prognozés komponenté, H — prognozes horizontas. Tokiu bidu
galutiné prognozé formuojama kaip skirtingy laiko dazniy signaly suma.

Vienas pagrindiniy NHITS komponenty yra keliy dazniy signaly apdorojimas. Kiekvieno
bloko jvestys agreguojamos naudojant MaxPool operatoriy:

yt(fl),:t,l = MaxPool(y;-p.c.1, k1); (17)

Cia k; yra bloko agregavimo branduolio dydis. Didelés k; reikSmés leidzia blokams susitelkti
j Zemo daznio komponentus, 0 mazZesni — j auk$to daznio svyravimus [41]. Tai ypacC aktualu
restorany uzsakymy duomenims, kuriuose vienu metu egzistuoja tiek savaitiniai ciklai, tiek
valandiniai paklausos svyravimai. Be to, toks NHITS veikimo principas maZzina modelio
sudétingumg ir persimokymo rizika.

Esminé NHITS architektiros savybé — hierarchiné interpoliacija. Modelis generuoja
mazesneés dimensijos koeficienty rinkinj:

16/ |= [rH]; (18)
Cia r; — iSraiSkos santykis (angl. expressiveness ratio).

Prognozés atstatomos interpoliacijos funkcija:

=9 6))Te{t+1,..,t+H}); (19)

Tai leidzia ankstyviems blokams modeliuoti stambesnio masto struktdras, o velesniems —
smulkesnius signalus. Toks hierarchinis prognozeés konstravimas mazina parametry skaiciy
ir gerina ilgy horizonty prognozes [41].

NHITS architekttra yra sudaryta i$ bloky ir jy grupiy (angl. stacks), kur kiekvienas blokas
modeliuoja skirtingy dazniy intervalus (zr. 5 pav.). Ankstyvieji blokai modeliuoja tendencijg
(angl. trend) ir létesnius ciklus, vélesni — trumpalaikius svyravimus. Toks iSskaidymas
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padaro modelj lengviau suprantama, nes leidzia analizuoti atskiry signaly komponenty indélj
j galutine prognoze.

Modelio jvestis ~ Bloky grupés jvestis ~ Bloky jvestis

Praeities rekonstrukcijos Prognozés laikotarpis Yi-ra Yi-Lts-1 Yi-Liz-1
laikotarpis
N H |
e o 100 200 '300 400 500 d| ©
) MLP Stack
N : Block 2
o Stack 2 3 & MUE DB
o o
2| : -1 Block B
o - 5 Y Stack S 4 Ed P4
2 % % ED r %o M
Globali prognoze Boky grupes liekana Prognozé  Praeities rekonstrukceija
(modelio i¥vestis) A N
. YirrrH1e  Yi-Lar
Yertu+H Yi-L:ts

5 pav. NHITS modelio architektira [41]

Siame tyrime NHITS modelis jgyvendinamas naudojant ,NeuralForecast® biblioteka,
paremtg ,PyTorch® [69]. |gyvendinant NHITS modelj, pasirenkamas vélavimo langas L =
168 (viena savaité valandomis), prognozés horizontas H = 24 (para valandomis), tikslinis
kintamasis — valandinis uzsakymy skaicius. Modelio hiperparametrai parenkami taikant
Bajeso optimizacijg su ,Walk-Forward® validavimu. Hiperparametry paieSkos erdvé yra
detalizuota lenteleje (zr. 8 prieda).

2.4. Modeliy hiperparametry derinimo strategija

Duomenys chronologiskai padalinami j du atskirus rinkinius: apmokymo ir validavimo rinkinj
(80 %) ir testavimo rinkinj (20 %). Testavimo rinkinys atspindi paskutinj laikotarpj ir
naudojamas tik galutiniam modeliy tikslumui jvertinti. Jis néra naudojamas modeliy karimo
ar derinimo etape, taip uztikrinant, kad galutiniai rezultatai néra optimistiskai iSkreipti [67].

~Walk-Forward“ validavimas jgyvendinamas naudojant ,TimeSeriesSplit funkcijg, kuri
generuoja laiko eilu€iy duomenims pritaikytg iSskaidyma j dalis (angl. folds), uztikrindama,
kad apmokymo rinkinys visada buty anksCiau laike nei validavimo rinkinys. Funkcija apima
Siuos pagrindinius parametrus: ,n_splits“ (daliy skaicius), ,test_size“ (kiekvieno validavimo
lango dydis dienomis), ,gap“ (praleisty dieny skaicius tarp treniravimo ir validavimo rinkinio)
[70].

Siame tyrime ,TimeSeriesSplit funkcijos parametrai parinkti atsizvelgiant j kiekvieno
restorano duomeny apimtj ir valandinge laiko eilutés struktirg. ,VLN_1“ restoranui
naudojamos 3 dalys, o ,VLN_KLP* — 5 dalys, kadangi pastarasis turi didesnj stebéjimy
skaiCiy. Abiem restoranams validavimo lango dydis yra 168 valandos (7 d. po 24 val.),
atitinkantis vieng pilng savaitinj ciklg. ,Gap“ parametras — 24 valandos, atitinkantis
prognozavimo horizontg ir uztikrinantis, kad tarp apmokymo ir validavimo rinkinio nebuty
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persidengimo. Kiekvienoje iteracijoje apmokymo rinkinys chronologiSkai pailgéja vienu
validavimo lango dydziu (168 valandomis), o validavimo langas iSlieka pastovaus dydzio ir
atitinkamai juda j priekj laike.

VLN_1 VLN_KLP
is 1: [===Train=== Dalis 1: [===Train===]-+------ [Val]
Dalis 1: [===Train===]-++++- Val
DZ|:2 2: {::::rza'[l'r:ainz]:zzz] ----- {V:I} Dalis 2: [=====Train=.====] """ [Va|]
Dalis 3: [ Train ===] [Val] Dal!s 3 Train ' ==]. [Val]
1 Dalis 4: [=========Train=========] [Val]
gap = 24 val. Dalis 5: [ Train= ] [Val]

1
gap = 24 val.

6 pav. ,Walk-Forward“ validavimo procesas nagrinéjamiems restoranams

Hiperparametry parinkimui taikoma Bajeso optimizacija (angl. Bayesian Optimization) kartu
su ,Walk-Forward® validavimo metodu. Skirtingai nuo tinklelio paieSkos (angl. grid search)
ar atsitiktinés paieskos (angl. random search), Sis metodas atsizvelgia j ankstesniy iteracijy
rezultatus ir sillo perspektyviausias hiperparametry kombinacijas [67]. Todél Bajeso
optimizacija paprastai leidzia rasti optimalig hiperparametry kombinacijg per maZziau
bandymy, taip sumazinant skaiiavimo kastus. Tai ypaC svarbu tyrime naudojamiems
modeliams, kadangi jie pasizymi santykinai dideliu hiperparametry skaiciumi.

~XGBoost” modelio atveju ,TimeSeriesSplit* funkcija yra naudojama tiesiogiai su Bajeso
optimizavimo ciklu. Kiekvienoje dalyje modelis yra treniruojamas su iSankstinio sustabdymo
(angl. early stopping) strategija. Pagal Sig strategijg, apmokymas yra stabdomas, kai
validavimo rinkinio paklaida nebesumazéja per 40 nuosekliy iteracijy, taip nustatant
optimaly medziy skaiCiy [71]. Kadangi iSankstinio sustabdymo strategijai yra naudojamas
tas pats validavimo rinkinys, atskiry daliy padalinimo nereikia.

Giliojo mokymosi modeliams —LSTM, TFT ir NHITS — taikoma kiek kitokia strategija. Kuriant
giliojo mokymosi modelius kiekvienoje dalyje (angl. fold) duomenys yra skaidomi j tris dalis.
Wahyuddin ir kiti tyréjai [67] pabrézia, kad naudojant iSankstinio sustabdymo strategija
naudinga atskirti duomeny rinkinj naudojamg sustabdymui ir validavimui, kad baty
iSvengiama duomeny nutekéjimo. ,XGBoost® modelio atveju modelis stebi validavimo
rinkinio paklaida, taciau tiesiogiai neatlieka optimizacijy pagal validavimo duomeny rinkinj —
pagal jj nustatoma geriausia iteracija ir optimalus medziy skaicius. Giliojo mokymosi
modeliams Siame tyrime pasirenkama konservatyvesné strategija — dalies (angl. fold) viduje
atskiriamas iSankstinio sustabdymo stebéjimo rinkinys ir galutinis validavimo rinkinys, nes
modeliuose apmokymas vyksta epochomis ir svoriai yra atnaujinami per atgalinj
propagavimg (angl. backpropagation). Todél iSankstinis sustabdymas netiesiogiai veikia,
kurie svoriai yra iSsaugomi. Taigi, kiekviena dalis skaidomas | tris dalis: apmokymo rinkinj,
iSankstinio sustabdymo stebéjimo rinkinj (336 valandos, t. y. 14 dieny) ir validavimo rinkinj
(168 valandos, t. y. 7 dienos). Apmokymas yra sustabdomas, kai iSankstinio sustabdymo
rinkinio paklaida nebesumazéja per nustatytg epochy skaiciy. Galutinis dalies (angl. fold)
jvertinimas atliekamas su validavimo rinkiniu.
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2.5. Modeliy vertinimo metodai

Modeliy tikslumui vertinti naudojamos trys metrikos — MAE, RMSE ir WAPE. Sios metrikos
leidzia jvertinti prognoziy tikslumg skirtingais aspektais bei uztikrina iSsamesnj modeliy
palyginimg. Vidutiné absoliuti paklaida (angl. Mean Absolute Error, MAE) apskaiCiuojama
kaip absoliu€iy prognozuojamy ir tikryjy reikSmiy skirtumy vidurkis:

MAE =321 1y: =5 | (20)

Si metrika parodo, kiek vidutini§kai modelis klysta prognozuodamas tikslo kintamajj [29]. Tai
yra lengvai interpretuojamas rodiklis, leidziantis tiesiogiai jvertinti prognozés tikslumag
operaciniu poziuriu (pvz., kiek darbuotojy gali bati per daug arba per mazai suplanuota tam
tikru metu).

Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknies metrika (angl. Root Mean Squared Error, RMSE)
stipriau ,baudzia“ uz dideles prognozes klaidas [29]. Tai ypaC svarbu restorany kontekste,
nes didelés paklaidos dazniausiai atsiranda piko valandomis, kai uzsakymy srautas yra
didZiausias. Tokiais atvejais netikslus prognozavimas gali lemti reikSmingas pasekmes —
per mazg personalo skaiciy, ilgesnj klienty aptarnavimo laikg ar prarastas pajamas. Todél
RMSE leidzia jvertinti, ar modelis patikimai veikia batent kritiniais laikotarpiais. Metrika yra

apskaiciuojama pagal formule (21):

RMSE = [ 1 (3, =907 1)

Svertiné vidutiné procentiné paklaida (angl. Weighted Average Percentage Error, WAPE)
apskaiciuojama formule (22):
WAPE = i1 lye =3¢l (22)

n
t=1Yt

Si metrika parodo, kokig dalj viso uzsakymy kiekio sudaro prognozés paklaida. Tai ypaé
naudinga vertinant modelio veikimg verslo kontekste, nes leidZia suprasti, kiek ,kainuoja“
prognozeés klaidos visos dienos ar laikotarpio mastu. Siame tyrime WAPE pasirinkta kaip
tinkamesné alternatyva daznai tyrimuose naudojamai MAPE metrikai, nes MAPE
skaiCiuojama kiekvieng paklaidg dalinant i$ atitinkamos tikrosios reikSmés y, [72]. Kai
uzsakymy skaiCius tam tikromis valandomis yra labai mazas (pvz., naktj ar anksti ryte), net
nedidelé absoliuti paklaida gali virsti labai didele procentine paklaida [73]. PavyzdZiui, jei
faktinis uzsakymuy skaicius yra 1, o prognoze — 3, MAPE reikSmé baty 200 %, nors absoliuti
klaida yra tik 2 uzsakymai. Skirtingai nei MAPE, kuri apskaiCiuoja procentines paklaidas
kiekvienam stebéjimui atskirai ir véliau apskaiciuoja jy vidurkj, WAPE agreguoja absoliucias
paklaidas viso paklausos srauto mastu, todél mazos apimties laikotarpiai nejgauna
neproporcingai didelio svorio. Dél to WAPE metrika yra stabilesné ir geriau atspindi realy
prognoziy tikslumg valandiniy restorany duomeny atveju, kur uzsakymy intensyvumas
stipriai kinta tarp skirtingy paros laikotarpiy.
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2.6. Interpretuojamojo masininio mokymosi metodai
2.6.1. ,SHAP“ metodas

,~XGBoost" ir LSTM modeliy prognozéms interpretuoti Siame tyrime taikomas SHAP (angl.
SHapley Additive exPlanations) metodas. Metodas remiasi kooperaciniy zaidimy teorijoje
naudojamomis ,Shapley“ reikSmémis ir kiekvienam pozymiui priskiria indélj j konkreCig
modelio prognoze. SHAP tikslas — paaiskinti, kaip atskiry pozymiy poveikis lemia peréjimg
nuo bazinés modelio prognozés, kurj blty gauta nezinant ar neturint pozymiy, ikKi
prognozuotos reikSmes, turint pozymius [74].

SHAP metodas grindziamas adityvaus pozymiy indélio principu:
9(@') = ¢o + ZiLi ¢: Zi; (23)

Cia ¢; — i-tojo pozymio indélis j prognoze, ¢, — baziné modelio reikSmé, o visy indéliy suma
atkuria modelio prognoze [74].

SHAP pasizymi trimis savybémis: lokaliu tikslumu (angl. local accuracy), trukstamumo (angl.
missingness) ir nuoseklumo (angl. consistency) principais. Straipsnyje [74] jrodyta, kad
batent ,Shapley” reikSmés yra vienintelis adityvus pozymiy svarbos jvertinimas, tenkinantis
visas Sias savybes vienu metu.

Siame tyrime SHAP naudojamas prognozéms interpretuoti — nustatyti, kurie pozymiai (pvz.,
valanda, savaités diena, vélavimy kintamieji, slankieji vidurkiai ar iSoriniai veiksniai)
labiausiai veikia restorany paklausos prognozes. Tai leidZia ne tik palyginti modeliy tiksluma,
bet ir paaiskinti, kokie veiksniai lemia prognozuojamus paklausos pikus ar nuosmukius.

2.6.2. ,TSHAP“ metodas

Pastebéta, kad SHAP metodas, taikomas laiko eiluCiy duomenims, pasizymi didelémis
skaiCiavimo sgnaudomis bei daznai nepakankamai atsizvelgia j laiko priklausomybe tarp
stebejimy. Todél pastaraisiais metais buvo pasiulytas jo plétinys laiko eilutéms nagrinéti —
TSHAP (angl. Time Series SHAP), kuris pritaiko ,Shapley“ reikSmiy principg laiko seky
duomenims paaiskinti [58]. Skirtingai nei SHAP metodas, TSHAP paaisSkina prognozes
grupuodamas laiko zingsnius j slenkancCius langus (angl. sliding windows) ir kiekvienam
langui apskaiCiuodamas ,Shapley“ reikSmes. Taip vietoje atskiry laiko tasky yra vertinami
laiko intervalai, o tai leidZia iSlaikyti sekos struktdrg ir sumazinti skai€iavimo sudétingumag
[58].

Lango w indélis | modelio prognoze vertinamas naudojant ,Shapley® pagrindu apibréztg
iSraiska:

Gw) =2 (f () = ) + f () = F(@); (24)

Cia f(x) — modelio prognozé originaliai laiko sekai, f(x;) — prognozé, kai nagrinéjamas
langas pakeiCiamas foniniais (angl. background) duomenimis, f(x,) — prognoze, kai
paliekamas tik nagrinéjamas langas, f () — baziné (atskaitos) modelio prognozé. Si formulé
leidzia jvertinti konkretaus laiko intervalo marginaly indélj j prognozuojamg reikSme [58].
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Kadangi lango indélis priklauso nuo pasirinkty foniniy stebiniy, galutiné lango ,Shapley”
reikSme apskaiciuojama kaip visos foniniy stebiniy aibés vidurkis:

PW) =~ Trex, bx(W); (25)

&ia X, — foniniy stebiniy aibé, ¢ (w) — lango indélis konkre&iam foniniam stebiniui. Si iSraiska
leidzia stabilizuoti paaiSkinimus ir sumazinti jy jautrumg konkreCios atskaitos sekos
pasirinkimui [58].

Kadangi vienas laiko momentas gali priklausyti keliems persidengiantiems langams, langy
indéliai toliau agreguojami | atskiry laiko momenty svarbos reikSmes:

-1 ow).
$i =y Zwew, (26)
Cia W; —langy, kuriuose yra laiko momentas /, aibe, w; — lango ilgis, ¢; — i-tojo laiko momento

indélis j prognoze. Taip TSHAP leidzia identifikuoti, kurie istoriniai laiko intervalai labiausiai
lémé modelio prognoze.

Metode silGlomos dvi interpretavimo strategijos: ,TSHAP Window®, vertinanti slenkanciy
langy svarba, ir ,TSHAP ROI" (angl. Regions of Interest), identifikuojanti svarbiausius laiko
regionus, turinCius didziausig jtakg prognozei [58].

Siame tyrime TSHAP taikomas LSTM ir NHITS modeliy prognoziy interpretacijai, siekiant
nustatyti, kurie istoriniai paklausos intervalai, sezoniniai ciklai ir paklausos pikai labiausiai
formuoja restorany paklausos prognozes. TSHAP jgyvendinamas naudojant ,Python®
paketg ,tshap® [75].

2.6.3. Kiti prognoziy interpretavimo metodai

Kadangi nagrinéjamy modeliy architektira skiriasi, pasitelkiami ir kiti interpretavimo metodai
tiems atvejams, kai SHAP arba TSHAP yra sunkiai jgyvendinami. NHITS modelio
prognozeéms paaiskinti, kaip SHAP alternatyva, pasirinktas pertvarkos (permutacijos)
svarbos metodas (angl. Permutation Importance). Sis metodas vertina poZzymio svarbg
matuodamas, kiek pablogéja modelio prognozavimo tikslumas (pavyzdziui, RMSE), kai
testavimo rinkinyje to pozZzymio reikSmés yra atsitiktinai sumaiSomos [76]. Tai yra kartojama
N karty ir apskaiiuojama vidutiné paklaidos bei standartinio nuokrypio reikSme. Tai
atskleidzia pozymio globalig jtakg prognozei, nes tikrinama kaip modelis veikty, jei
nebegaléty naudoti tam tikro poZzymio. Permutacijos svarbos metodas NHITS modeliui yra
pasirinktas dél keliy priezasc¢iy. Pirma, NHITS architektdra, jgyvendinama ,NeuralForecast"
paketu, yra sudétinga ir sunkiai suderinama su SHAP. Antra, Sio darbo metodologija remiasi
principu, kad kiekvienam modelio tipui parenkamas jo architektlrai geriausiai tinkantis
interpretacijos metodas: LSTM modeliui taikomas SHAP ir TSHAP, TFT modeliui — vidiniai
interpretacijos funkcionalumai, o NHITS modeliui — permutacijos svarba.

Kadangi TFT modelio architektira turi savo vidinius prognozés interpretavimo
funkcionalumus, papildomi metodai, kaip SHAP ir TSHAP, néra taikomi. Tai yra TFT
architektdros privalumas, nes Sio modelio interpretacijai nereikia papildomy iSoriniy metody
ar sudetingy adaptacijy. TFT modelis leidzia analizuoti démesio mechanizmo svorius,
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praeities (angl. encoder) ir ateities (angl. decoder) pozymiy svarbg bei dalines
priklausomybes tarp prognozés ir pasirinkty kintamyjy [44]. Modelio architektira leidzia
generuoti démesio grafikus, kurie parodo, kuriems istoriniams laiko momentams modelis
skiria didZiausig démesj formuodamas prognoze. Praeities (,Encoder”) ir ateities
(,Decoder®) svarbos grafikai leidzia jvertinti, kurie praeities bei ateities pozymiai modeliui yra
svarbiausi. Dalinés priklausomybés grafikai atskleidzia, kaip modelio prognozuojama
reikSmé kinta priklausomai nuo konkretaus pozymio reikSmeés. Tokie interpretavimo
funkcionalumai leidZia suprasti, kokiais désningumais modelis remiasi priimdamas
sprendimus.
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3. Reazultatai
3.1. Duomeny aprasomoji analizé
3.1.1. Duomeny Saltinis ir struktara

Tyrime naudojami restorany savitarnos sistemos duomenys. Si savitarnos platforma leidzia
priimti klienty uzsakymus, valdyti atsiskaitymus bei kaupti detalius operacinius duomenis
apie kiekvieng uzsakyma, pavyzdziui, laikg, vieta, mokeéjimo informacijg ir uzsakytus
produktus. Kaip jvardinta literatiros apzvalgoje [1], restoranai, besinaudojantys tokiomis
skaitmeninémis technologijomis, gali tiksliau prognozuoti paklausg ir remiantis duomeny
analize optimizuoti savo veiklos planavima.

Duomenys yra saugomi ,MangoDB" duomeny bazeéje ir yra pateikiami BSON formato
dokumenty pavidalu, kur kiekvienas dokumentas atitinka vieng aptarnaujamo restorano ar
maitinimo jstaigos uzsakyma. Analizuojamame duomeny rinkinyje yra iS viso 505087
unikalis uzsakymai, jvykdyti 2025 m. sausio 12 d. — 2026 m. sausio 18 d. laikotarpiu.
Duomenys apima 6 unikalias organizacijas, kurioms priklauso viena ar daugiau maitinimo
jstaigy (restorany), o i$ viso unikaliy restorany yra 17. 4 organizacijos yra Vilniuje, viena —
Kaune bei viena restoranus turi ir Vilniuje, ir Klaipédoje, taCiau konkretesné informacija apie
restorany adresus néra prieinama.

Duomeny bazé
505 087 dokumentai | 2025.01.12 - 2026.01.18

Organizacija Organizacija Organizacija Organizacija Organizacija Organizacija
(Vilnius) (Vilnius) (Kaunas) (Vilnius-Klaipéda) (Vilnius) (Vilnius)

7 pav. Duomeny struktiira pagal organizacijas ir restoranus

Kalbant apie dokumenty struktirg, kiekvienas jrasas turi 24 pagrindinius laukus (angl.
fields), apibudinancius uzsakymo charakteristikas: uzsakymo, restorano, restorano tinklo ar
organizacijos identifikatoriai, uzsakymo kanalas, kilmé, laikas, mokéjimo tipas, pardavimo
suma bei pritaikytos nuolaidos. Detalizuoti dokumenty laukai su paaiskinimais yra nurodyti
0 priede. Svarbi duomeny struktiros dalis yra jdétas (angl. nested) ,Products® laukas,
kuriame pateikiami detalesni laukai apie kiekvieno uzsakymo produktus. Cia 17 lauky
apibudina konkrety uzsakytg produktg ar jo modifikacijg: produkto pavadinimg, kategorija,
kiekj uzsakyme, kaing, su produktu susijusias nuolaidas. Konkretls su produktais susije
laukai ir jy paaiskinimai yra nurodyti 3 priede. Taigi, duomenys pasiZzymi hierarchine
struktdra, apimancia tiek uzsakymo lygmens, tiek produkto lygmens informacija.
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Lengvesniam interpretavimui kiekvienos organizacijos identifikatoriui buvo priskirtas su
organizacijos miestu susijes trumpinys: Vilnius (,VLN®), Kaunas (,KAU®) ir Klaipéda (,KLP®).
Daugiausiai restorany ir uzsakymy yra vienoje iS Vilniaus organizacijy (,VLN_1%) — jai
priklauso 7 restoranai, kurie bendrai sudaro apie 234 tukst. uzsakymy (Zr. 8 pav.). Kitos
organizacijos turi po 3, 2 arba 1 restorang. Antroje vietoje pagal uzsakymy skaiCiy yra
Vilniuje ir Klaipédoje (,VLN_KLP®) restoranus turinti organizacija. Kitos duomeny rinkinyje
fiksuojamos organizacijos turi Zenkliai mazesnj uzsakymy skaiCiy per analizuojamg
laikotarpj. Kadangi tyrime nuspresta taikyti sudétingesnius giliojo mokymosi modelius, kuriy
stabiliam veikimui reikalingas pakankamai didelis uzsakymy skaicius, ,KAU®“ ,VLN_2%
»VLN_3“ir ,VLN_4" organizacijos yra atmetamos.

Restorany skaicius organizacijose UZsakymy skaicius organizacijose
234339

200000 A

o

159178

v

150000 A

IS

100000 4

w

Restorany skaicius
UZzsakymy skaicius

N

50000 -

15424 13669

Q D
s 4 & S s s

Organizacija Organizacija
8 pav. Restorany ir uzsakymy skaicius kiekvienoje organizacijoje

Pasirenkama analizuoti daugiausiai uzsakymy turinCius restoranus is ,VLN_1“ir ,VLN_KLP*
organizacijy. Keliy organizacijy restorany jtraukimas grindziamas siekiu tyrime atskleisti
skirtingy tipy maitinimo jstaigy veiklos ypatumus bei jvertinti prognozavimo modeliy
stabiluma, tikslumag ir gebéjimg prisitaikyti prie skirtingy restorany paklausos struktary.
Priklausomai nuo restorano tipo, pavyzdZzZiui, greito maisto uZeigos, kavinés ar pilno
aptarnavimo restorano, paklausos désningumai, sezoniSkumo pobudis bei paklausai jtakg
darantys veiksniai gali reikSmingai skirtis.

Pasirinkty organizacijy uzsakymy skaicCius kiekviename restorane pavaizduotas grafikuose
(zr. 9 pav.). ,VLN_1“ organizacijoje apie 44 % visy uzsakymy jvyksta viename restorane,
apie 29 % — kitame, like 5 restoranai sudaro apie 27 % visy uzsakymy. Viena i$ netolygaus
uzsakymy skaiCiaus pasiskirstymo tarp restorany priezasCiy yra skirtingi fiksuojami
laikotarpiai duomenyse. ,Retoranas_1“ uzsakymai apima 233 dienas, ,Restoranas_2“— 343
dienas, o likusieji — po 80 dieny. ,VLN_KLP“ organizacijoje yra du restoranai, vienas is jy
turi didesnj uzsakymy skaiciy nei ,VLN_1“ daugiausiai uzsakymuy turintis restoranas. Be to,
,VLN_KLP* organizacijos ,Restaronas_1“ apima pilnus metus (nuo 2025-01-12 iki 2026-01-
19), o tai yra palankiau modeliavime, nes leidzia tiksliau identifikuoti sezoninius ir periodinius
paklausos désningumus. Pasirenkama toliau nagrinéti po vieng daugiausiai uzsakymy
turintj restorang iS ,VLN_1“ ir ,VLN_KLP* organizacijy.
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Uzsakymy skaicius VLN_1 organizacijos restoranuose
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9 pav. Svarstomy organizacijy restorany uzsakymy skaicius

Siame darbe prognozuojamas uzsakymy skai¢ius per valandg, nes bitent tokiu laiko
detalumo lygiu restorany veikloje priimama didelé dalis operaciniy sprendimy. Kaip
pagrindinis laiko kintamasis pasirinktas ,LocalStartDate” laukas, nes jis atspindi lokaly to
restorano laikg ir tiksliau atspindi realig restorano situacijg. Kitos dienos paklausos prognozé
kiekvienai valandai leidZia jvertinti trumpalaikius paklausos svyravimus ir efektyviau planuoti
restorano veiklg, pavyzdziui, numatyti personalo ar atsargy poreikj kitai dienai. Taip pat tokia
paklausos prognozé gali bati panaudojama dinaminés kainodaros modeliuose ar kitose
pazangiose sistemose. llgalaikés tendencijos galéty buti modeliuojamos, tik turint ilgesnj
istoriniy duomeny laikotarpj.

3.1.1. Restorany statistinés charakteristikos

Patikrinus ,VLN_1“ daugiausiai uzsakymy turinCio restorano uzsakymy reikSmiy
ekstremumus pagal kiekvieng paros valandg, pastebéta, kad duomenyse fiksuojami
uzsakymai jvyko tik 9—15 val. laikotarpiu. Vis délto 9, 10 ir 15 valandos neatrodo kaip tikros
restorano darbo valandos, nes Siomis valandomis vidutiniSkai fiksuota 1-2 uzsakymai.
Tikétina, kad Siomis valandomis budavo atliekamas uzsakymy sistemos testavimas, todél
tikras ,VLN_1“ darbo laikas greiCiausiai apima 11-15 val. Toks darbo laikas primena verslo
centruose jsikdrusiy restorany veiklos specifikg, kai labiausiai teikiami dienos piety
pasiulymai. PrieSingai, ,VLN_KLP“ restoranas uzsakymy turéjo kiekvieng paros valanda.
Tai taip pat aiSkiai matyti vidutinio uzsakymy skaiciaus per valandg grafikuose (zr. 10 pav.).
,VLN_1“ restoranas uzsakymus turéjo tik darbo dienomis, o ,VLN_KLP“ — visomis savaités
dienomis ir kai kuriomis Sventinémis dienomis.
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10 pav. Vidutinis uZzsakymy skaicius per valandg ,VLN_1“ir ,VLN_KLP* restoranuose

,VLN_KLP* restoranas pasizymi didesniu uzsakymy kiekiu, ilgesniu stebéjimo laikotarpiu
bei pilnesne laiko struktira. Kadangi Siame restorane uzsakymai fiksuojami visomis paros
valandomis ir visomis savaités dienomis, paklausos dinamika yra jvairesné ir sudétingesné.
PrieSingai, ,VLN_1“ restorano paklausa labiau primena verslo centre jsiklrusig maitinimo
vietg, kurios klienty srautai paprastai yra gana stabilds, koncentruoti darbo dienomis bei
piety metu, todél tokiame restorane iSoriniai veiksniai, tokie kaip oro sglygos, kalendoriniai
efektai ar savaitgalio vartojimo jproCiai, tikétina, turi mazesne jtakg. Atsizvelgiant | tai,
pasirinkti restoranai yra tinkami lyginamajai analizei, nes atspindi skirtingus maitinimo jstaigy
veiklos modelius ir paklausos struktiras. Tai taip pat leidZia patikrinti, kaip prognozavimo
modeliai prisitaiko prie skirtingos struktaros laiko eiluciy. Galiausiai, tai sudaro prielaidas
formuluoti platesnes iSvadas apie modeliy tinkamumg restorany paklausai prognozuoti,
neapsiribojant vieno konkretaus restorano ar vieno tipo maitinimo jstaigos atveju.

Paveiksle pavaizduotas ,VLN_1“ restorano vidutinis valandinis uzsakymy skaicius pagal
savaités dieng ir paros valandg (zr. 11 pav.). DidZiausias klienty aktyvumas stebimas piety
metu (11-12 val.). Siomis valandomis vidutinis uzsakymy skaigius didZiojoje dalyje darbo
dieny virSija 240-260 uzsakymy per valandg, o didZiausia reikSme fiksuojama ketvirtadienj
12 val. (268 uzsakymai). Po piety piko paklausa pradeda mazéti — 13 val. ji vis dar iSlieka
gana auksta (apie 140-190 uzZsakymy), taCiau 14 val. sumazeja iki mazdaug 70-80
uzsakymy per valanda. Taip pat matyti, kad savaités viduryje (antradieniais—ketvirtadieniais)
paklausa yra didZiausia, o penktadieniais sumaZzéja. Tokia paklausos struktara leidZia teigti,
kad restoranas yra orientuotas | dienos piety segmentg ir pasizymi gana aiSkiais bei
nuspéjamais paklausos désningumais.

53



Vidutinis uzsakymy skaicius pagal savaités dieng ir valanda (VLN_1)
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11 pav. ,VLN_1“ vidutinis uzsakymy skaicius per valandg pagal paros metg ir savaités dieng

Be to, perziuréti dazniausiai uzsakomi ,VLN_1“ restorano produktai (zr. 3 lentelé). Didele
uzsakymy dalj sudaro jvairts garnyrai (gruzdintos bulvytés, bulviy kose, salotos ir kt.), 0 i$

patiekaly dazniausiai uzsakomas Kijevo kotletas. Atsizvelgiant | tai,

galima teigti, jog

restorano valgiarastis atitinka prielaidg, jog restoranas teikia dienos piety pasitlymus.

3 lentelé. ,VLN_1“ restorano dazniausiai uzsakomi produktai

Produkto pavadinimas

Uzsakymy skai€ius

Gruzdintos bulvytés

19887

Bulviy kosé 17863
Be priedy 11748
Depozitas 11388
Svieziy darzoviy salotos 11305
Pakuotés mokestis 9600
Svieziy darzoviy salotos 7805
Teriyaki sezamo padazas 7087
Gaivieji gérimai 330ml 5031
Tradicinis kijevas 4899
Ryziai 4470
Coleslow kopasty salotos 4370

Zvelgiant j ,VLN_KLP* restorano vidutinj uzsakymy skai¢iy pagal paros metg ir savaités
dienas, matyti, kad maZziausias uzsakymy skaicius fiksuojamas ankstyvo ryto valandomis —

mazdaug nuo 4 iki 8 val.,

kai vidutinis uzsakymy skaiCius daugeliu dieny svyruoja tarp 2 ir 7

(2r. 12 pav.). Nuo 10-11 val. paklausa pradeda augti, o didZiausias aktyvumas stebimas
piety metu — apie 12—-13 val. darbo dienomis. Ypac rySkus pikas matomas ketvirtadieniais
13 val., kai vidutinis uzsakymy skaicius siekia 48. Po piety paklausa iSlieka gana auksta ir
stabiliai laikosi iki vakaro — mazdaug nuo 17 iki 22 val. vidutinis uzsakymy skaicius svyruoja
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apie 30-39 uzsakymus per valanda. Tai rodo, kad restoranas aktyviai veikia ne tik piety
metu, bet ir vakarais. Savaitgaliais uzsakymy srautas taip pat iSlieka, taciau piety pikas yra
maziau ry$kus nei darbo dienomis. Savaitgaliais santykinai didesnis aktyvumas pastebimas
nakties ir ankstyvo ryto valandomis, palyginti su darbo dienomis. Tai gali bati susije su
kitokiais vartotojy jproCiais laisvadieniais.

Vidutinis uzsakymy skaicius pagal savaités dieng ir valandg (VLN_KLP)
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12 pav. Vidutinis uzsakymy skaicius per valandg pagal paros metg ir savaités dieng

Be to, siekiant iSsiaiskinti, kokio tipo yra ,VLN_KLP“ restoranas, perzitréti dazniausiai
uzsakomi produktai (Zr. 4 lentelé). Remiantis produkty pavadinimais, galima daryti prielaida,
kad nagrinéjamas restoranas yra kebabiné — didele uzsakymy dalj sudaro jvairts priedai
(kopustai, Cesnakinis padazas, jautiena, viStiena ir kt.), o vienas dazniausiai uzsakomy
patiekaly yra kebabas lavase. Sig prielaidg papildo ir paklausos dinamika laike bei restorano
veikla visg para, nes tokio tipo maitinimo jstaigoms daznai budingas ilgas darbo laikas ir
aktyvumas skirtingomis paros valandomis.

4 lentelé. ,VLN_KLP* restorano dazniausiai uzsakomi produktai

Produkto pavadinimas Uzsakymy skaicius
Kopustai 122757
Kebabas lavasSe 110689
Didesnis 71361
Cesnakinis 70400
Jautiena 70294
Vistiena 69893
Mazesnis 68233
Taros mokestis 42097
Misrus 41627
Plastikinés pakuotés mokestis 36321
Pakuotés mokestis 34589
Cipotle 30752
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Vertinant kaip atrodo ,VLN_1“ vidutinis uzsakymy skaiCius per valandg pagal savaités
dienas, pastebima, kad paklausa yra gana stabili (zr. 13 pav.). Kiek maZiau uzsakymy
vidutiniSkai fiksuojama pirmadieniais ir penktadieniais, o tai galéty bati susije su tuo, kad
tomis dienomis mazZesné dalis darbuotojy dirba iS biuro. Tai yra paremta prielaida, jog
restorano tiksliniai klientai yra netoliese dirbantys asmenys. Taip pat mazesnis uzsakymy
skaiCius pastebimas ir liepos bei rugpjucio ménesiais. Tai galéty bati susije su pasikeitusiais
vartojimo jproc€iais vasaros metu, atostogy sezonu. Vis délto svarbu atkreipti démesj, jog Sio
restorano uzsakymy duomenys apima maziau nei vienerius metus, todél nezinoma, ar tai
yra sezoniSkumas, ar tik atsitiktinumas analizuojamu laikotarpiu.

Vidutinis uzsakymy skaicius per valanda pagal savaités dienas (VLN_1)
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13 pav. Vidutinis ,VLN_1* uZzsakymy skaicius per valandg pagal savaités dienas ir ménesius

-VLN_KLP“ restorano vidutinis uzsakymy skaiCius per valandg pagal savaités dienas ir
ménesius nepasizymi ryskiais skirtumais — vidutiniSkai nezymiai maziau uzsakymy
sulaukiama savaitgaliy dienomis bei vasaros ménesiais, ypac liepos ir rugpjiacio meénesiais,
o daugiausiai uzsakymy per valandg stebima rugséjo ir spalio ménesiais (zr. 14 pav.).
Panasiai kaip ir ,VLN_1“ atveju, daryti tvirtas iSvadas apie pastebétas tendencijas nebuty
teisinga. Kadangi turimi restorano duomenys apima vienerius metus, nezinoma ar mazesnis
uzsakymy skaicius liepg ir rugpjutj bei didesnis — rudens ménesiais yra désningumas, o ne
atsitiktinumas analizuojamais metais.

Vidutinis uzsakymy skaicius per valanda pagal savaités dienas Vidutinis uzsakymy skaicius per valanda pagal ménesius
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14 pav. Vidutinis ,VLN_KLP* uzsakymy skaicius per valandg pagal savaités dienas ir ménesius
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»VLN_KLP* restorano duomeny rinkinys apima uzsakymus nuo 2025 m. sausio 12 d. iki
2026 m. sausio 19 d., o ,VLN_1“ — nuo 2025 m. geguzés 28 d. iki 2026 sausio 16 d. Pagal
uzsakymy datos ir laiko laukg ,LocalStartDate” minéty restorany duomeny rinkiniai buvo
paversti j laiko eilutés formata, t.y. sugeneruota kiekviena ménesio diena per analizuojamg
laikotarpj ir kiekviena tos paros valanda (nuo 00:00 iki 23:00) bei suskaiCiuotas bendras
kiekvienos valandos uzsakymy skaicius. Siekiant jvertinti uzsakymy dinamikg laike, buvo
sudaryti valandinio ir dieninio uzsakymy skai€iaus grafikai (Zr. 15 pav.). Grafikuose matoma
uzsakymy dinamika patvirtina rySky restorany paklausos sezoniSkumg ir laiko eiluCiy
nestacionaruma.

Valandiniai grafikai atskleidzia esminius skirtumus tarp restorany veiklos pobtdZzio. ,VLN_1*
restorane uzsakymai koncentruojasi siaurame laiko intervale — daugiausia piety laikotarpiu,
o nakties valandomis uzsakymy néra. ,VLN_KLP*“ restorane uZsakymai fiksuojami visg para,

0 jy srautai pasizymi nuolatiniu svyravimu, kas rodo nenutrukstama veiklg ir jvairesne klienty
elgseng skirtingomis paros valandomis. Dieniniai grafikai dar labiau iSrySkina Siuos
skirtumus. ,VLN 1° restorane aiskiai matomi periodiski kritimai iki nulio, kurie atitinka
savaitgalius ar nedarbo dienas. Be to, paklausa iSlieka gana stabili visais analizuojamais
ménesiais, todél paklausos struktira yra reguliari ir gana nuspéjama. PrieSingai, ,VLN_KLP*
restorane uzsakymy skaicius iSlieka nenulinis beveik visomis dienomis, o paklausa pasizymi
didesniais svyravimais bei aiSkesnémis ilgalaikémis tendencijomis, pavyzdziui, vasaros
laikotarpiu stebimas paklausos sumaZzéjimas, o rudenj — augimas.

Valandinis uzsakymy skaicius (VLN_1) andinis uZsakymy skaitius (VLN
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15 pav. Restorany valandinio ir dieninio uzsakymy skai€iaus dinamika laike
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Papildomai atliktas dieninio uzsakymy skaiCiaus laiko eilutés iSskaidymas abiem
restoranams (zr. 16 pav.), siekiant vizualiai jvertinti tendencijos, sezoniSkumo ir liekany
komponentes. Abiem atvejais aiSkiai iSrySkéja stipri sezoniSkumo komponente, atspindintis
pasikartojanCius savaitinius paklausos svyravimus. Pastebima, kad ,VLN_KLP* restorane
sezoniSkumo komponenté yra tolygesné ir nuoseklesné visame laikotarpyje, o tai rodo
stabilesnj paklausos cikliskuma. ,VLN_1“ restorano sezoniSkumas yra labiau fragmentiSkas
dél riboto darbo laiko ir paklausos koncentracijos tik tam tikromis valandomis. Tendencijos
komponentés rodo, kad ,VLN_1“ paklausa iSlieka panaSiame lygyje visg laikotarpi, iSskyrus
gruodj ir sausj, o ,VLN_KLP® restorane paklausos lygis svyruoja rySkiau. Liekany

----------
oata
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komponenté rodo, kad nors didZioji dalis paklausos svyravimy yra paaiSkinama
sezoniSkumu ir tendencija, iSlieka ir atsitiktiniy nukrypimuy.

VLN_1 VLN_KLP
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16 pav. Dieninio uzsakymy skaiCiaus laiko eilu€iy komponentés

Taip pat buvo apskaicCiuotos restorany pagrindinés statistinés charakteristikos kiekvienai
valandai (zr. 4 priedg). ,VLN_1° restorane, kaip jau pastebéta, didziausias uzsakymy
intensyvumas stebimas 11-13 val., kai mediany reikSmés siekia apie 206—207 uzsakymuy,
o standartinis nuokrypis yra auksStas, rodantis reikSmingus svyravimus tarp dieny.
»VLN_KLP“ restorane uzsakymai fiksuojami visomis paros valandomis ir paklausa yra
pasiskirsciusi tolygiau. Nors ankstyvomis ryto valandomis uzsakymuy lygis yra mazesnis, jis
iSlieka nenulinis, o didziausias aktyvumas stebimas tiek piety, tiek vakaro metu. Skirtingai
nei ,VLN_1% Cia medianos ir vidurkiai yra artimesni vienas kitam, o standartiniai nuokrypiai,
nors ir didesni aktyviausiomis valandomis, rodo santykinai tolygesnj kintamumag. Bendrai,
,VLN_1“ pasizymi labai koncentruota, auksto intensyvumo, taCiau trumpalaike paklausa, o
,VLN_KLP“ — nuolatine, visg parg pasiskirsCiusia ir labiau iSskaidyta paklausa. Tai dar kartg
patvirtina, kad analizuojami restoranai atspindi skirtingus veiklos modelius ir pasizymi
skirtingais paklausos désningumais.

3.2. Duomeny paruosimas
3.2.1. Trukstamy reikSmiy analizé

Siame skyrelyje aptariamas duomeny paruosimo analizei etapas, kuris apima trikstamy
reikSmiy valdymo strategijg. Pirmiausia, perzidrimos visos restorany analizuojamy
laikotarpiy dienos pagal uzsakymy skaiciy. ,VLN_1“ atveju, nors nuo 2025 m. geguzés 28
d. iki 2026 m. sausio 16 d. yra 234 dienos (imtinai), 92 iS jy neturi nei vieno uzsakymo.
Svarbu paminéti, jog Sios 92 dienos nebuvo uzfiksuotos originaliame duomeny rinkinyje,
todeél buty neteisinga laikyti, kad tomis dienomis nebuvo paklausos. Tomis dienomis
restoranas galéjo nedirbti arba tai gali bati trikstamos reikSmés, kuomet reali paklausa
nebuvo lygi nuliui, tad paklausa Siomis dienomis laikoma neapibrézta. 66 iS uzsakymy
neturinCiy dieny yra visos laikotarpio savaitgaliy dienos (SeStadieniai ir sekmadieniai) bei
dar 26 — kitos dienos. Taigi, laiko eilutéje yra 142 dienos, kuriy metu buvo fiksuotas bent
vienas uzsakymas.
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IS 26 ne savaitgalio dieny be uZsakymuy, 6 sutapo su valstybinémis Sventémis. Kadangi ir
kitomis keturiomis Sventinémis dienomis, kurios buvo fiksuotos duomeny rinkinyje,
restoranas neturéjo uzsakymuy, daroma prielaida, kad restoranas valstybiniy Svenciy metu
nedirba. Kitos 20 trikstamy dieny pasizymi sisteminiu pasiskirstymu (zr. O priedg). Jos
slenka per savaités dienas — vieng savaite truksta pirmadienio, kitg — antradienio ir t. t. Po
tokio ciklo, kelias savaites visas darbo dienas yra uzsakymuy, o véliau vél pastebimas toks
pats slinkimas. Mazai tikétina, kad restoranas i$ tiesy dirba tokiu rezimu. Toks désningumas
rodo, kad trikstamos dienos néra atsitiktiniai atvejai, o tikriausiai yra susije su duomeny
rinkimo ar saugojimo proceso ypatumais. Siekiant iSvengti paklausos iSkraipymy — modeliy
prielaidos, kad tomis dienomis paklausos nebuvo — 26 dienoms, kuriy duomenyse truksta,
uzsakymy skaigiui priskirtos ne nulinés, o trikstamos (NaN) reik§més. Sioms dienoms
identifikuoti sukurtas binarinis ,is_missing“ kintamasis, leidZiantis modeliams atskirti realias
nulinés paklausos reikSmes nuo triokstamy duomeny atvejy. Kadangi giliojo mokymosi
modeliai negali tiesiogiai apdoroti triokstamy reikSmiy, jy atveju trikstamos reikSmes
papildomai uzpildytos nuliais, o ,is_missing® ir ,is_working®“ (nurodo ar valanda patenka j

darbo laikg) kintamieji naudoti kaip papildomas kontekstas modeliams. PrieSingai,
,~XGBoost" modelis galéjo tiesiogiai apdoroti trukstamas reikSmes, todél uzpildymas
nulinémis reikSmeémis nebuvo batinas.

»VLN_KLP* restorany duomeny rinkinyje traksta tik trijy dieny — 2025 m. balandzio 20 d. bei
gruodzio 24 ir 25 d. Kadangi Sios dienos sutampa su Sventinémis dienomis — Velykomis,
Kaciomis ir Kaledomis, jvedamas tik ,is_holiday“ kintamasis, nurodantis modeliui, jog tai
buvo Sventinés dienos ir suteikiantis konteksto, kodel Siomis dienomis restorane paklausos
nebuvo. Platesnis jtraukty kintamyjy aprasymas yra nurodytas kitame skyrelyje.

3.2.2. Pozymiy inzinerija

Abiem restoranams sukurti duomeny rinkiniai analizei apima skirtingus pozymius.
Pagrindinis prognozuotinas kintamasis yra tam tikrg valandg fiksuotas uzsakymy skaicCius
(;orders®), kuris atspindi paklausos lygj. Be to, sukurti su uzsakymo laiku susije pozymiai —
uzsakymo data ir laikas (,datetime_hour®), data be laiko (,date®), valanda (,hour®), ménesis
(,month®), diena (,day“), savaités diena (,day_of week"), binarinis savaitgalio dienos
kintamasis (,is_weekend®). Taip pat sukurtas Sventine dieng identifikuojantis kintamasis
(»is_holiday“), leidziantis modeliams jvertinti galimg Sventiniy dieny poveikj paklausai bei
atskirti Siuos laikotarpius nuo jprasty dieny. Be Siy laiko kintamuyjy sukurti ir vélavimy (angl.
lag) bei slenkanciy vidurkiy (angl. rolling mean) pozymiai, leidZziantys modeliams jvertinti
trumpalaike ir pasikartojanc€ig paklausos dinamika.

StatistiSkai reikSmingiems veélavimams nustatyti buvo sudaryti autokoreliacijos (ACF) ir
dalinés autokoreliacijos (PACF) grafikai. ,VLN_1“ grafikai parodo aiskig ir stiprig teigiamg
autokoreliacijg ties pirmuoju vélavimu, taip pat — aiSkiai iSreiksti periodiniai pikai kas 24 ir
168 vélavimus, kurie rodo paros ir savaités sezoniSkuma (zr. 17 pav.). Tolimesni vélavimai
reikSmingos papildomos informacijos nesuteikia, todél jy jtraukimas j modelj néra pagrjstas.
Todél modeliavimui pasirinkti 1, 24 ir 168 valandy vélavimai, leidziantys atspindéti
trumpalaike priklausomybe bei pagrindinius periodinius paklausos désningumus.
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17 pav. ,VLN_1“ ACF ir PACF grafikai

,VLN_KLP* restorano ACF ir PACF grafikai atskleidzia panaSius laiko rysius, taciau lyginant
su ,VLN_1“ restoranu, ,VLN_KLP“ pasizymi aiSkiau iSreiksta ir nuoseklesne sezoniSkumo
struktira, o tai rodo labiau cikliSka ir reguliariai besikartojancCig paklausg (zr. 18 pav.). PACF
grafike dominuoja pirmojo vélavimo poveikis, o ACF grafike matomi rySkds periodiniai pikai
ties 24 ir 168 veélavimais. Atsizvelgiant j Siuos rezultatus, ,VLN_KLP* restorano modeliavimui
pasirinkti 1, 24 ir 168 valandy vélavimai.

Autocorrelation Partial Autocorrelation
1.00

1.00
0.75 1 0.75 4
0.50 4 0.50

0.25 4

0.00 -—Wr‘,ﬁ‘r

—-0.25 A

0.25 1

0.00 1

-0.251

—0.50 1 —0.50 A
-0.75 —0.75 A
—-1.00 T T T T T T T T T -1.00 T
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

18 pav. ,VLN_KLP* ACF ir PACF grafikai

Papildomai atliktas ,Ljung—Box“ testas patvirtino, kad visiems nagrinétiems vélavimams
autokoreliacija yra statistiSkai reikSminga (p reikSmés yra artimos nuliui), todél galima
atmesti nuline hipoteze, jog laiko eiluté yra atsitiktiné (angl. white noise). Taigi, duomeny
rinkiniuose buvo sukurti vélavimo pozymiai: vienos valandos vélavimas (,lag_1%), leidziantis
uzfiksuoti trumpalaike paklausos dinamikg, taip pat 24 valandy vélavimas (,lag_24%),
atspindintis galimg paros cikliSkuma, bei 168 valandy vélavimas (,lag_168%), leidziantis
jvertinti savaitinj sezoniSkuma.

Taip pat sukurti ir slenkanciy vidurkiy pozymiai — 3 valandy (,rolling_mean_3“), 24 valandy
(,rolling_mean_24“) ir 168 valandy (,rolling_mean_168*) vidurkiai. Sie pozymiai leidZia
modeliams ne tik jvertinti pavienes ankstesnes reikSmes, bet ir atpazinti bendrg paklausos
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lygio tendencijg skirtinguose laikotarpiuose. Trumpesnis 3 valandy vidurkis gali padéti
fiksuoti momentinius paklausos pokycCius, pavyzdziui, piety piko metg (11-13 val.), 24
valandy vidurkis — paros paklausos lygio svyravimus, o 168 valandy vidurkis — savaitinius
svyravimus.

Papildomai patikrinti su valandiniu uzsakymy srautu susije finansiniai rodikliai —
sugeneruotos pajamos (,revenue®), vidutiné uzsakymo verté (,avg_order_value®) bei
suteikty nuolaidy suma (,discount_sum®). Sie poZymiai gali suteikti papildomos informacijos
apie vartotojy elgseng ir galimus paklausos svyravimus. PavyzdZiui, didesné vidutiné
uzsakymo verté ar aktyviau taikomos nuolaidos gali bati susijusios su didesniu klienty
aktyvumu tam tikrais laikotarpiais. Vis délto prognozuojant uzsakymy skaiciy, galima naudoti
tik minéty finansiniy rodikliy vélavimus, nes jie yra glaudziai susije su paciu uzsakymy
skaiciumi, tad jy naudojimas realiame laiko momente sukelty duomeny nutekéjima.

Jvertinus minéty finansiniy rodikliy 1 valandos ir 24 valandy vélavimus, matyti, kad ,VLN_1“
restorano atveju uzsakymy skaicius turi stiprig teigiamg koreliacijg su pajamy velavimais, su
vidutine uzsakymo verte koreliacijos praktiSkai néra, o su nuolaidos sumos velavimais —
vidutiné teigiama koreliacija (zr. 19 pav.). Tai rodo, kad nuolaidy politika Siame restorane
gali bati labiau susijusi su paklausos svyravimais arba aktyviau naudojama skatinant
pardavimus. Todél j duomeny rinkinj jtraukiami ,revenue lag 1% ,revenue_lag_ 24" ir
,<discount_lag_24°“.

orders revenue avg_order_value discount_sum orders revenue_lag_1 revenue_lag_24

orders  1.000000  0.996242 -0.054792 0.782595 orders 1.000000 0.712265 0.773845

revenue  0.996242  1.000000 -0.028684 0.762594 revenue_lag_1  0.712265 1.000000 0.535639

angorder_vaIue -0.054792 -0.028684 1.000000 -0.117695 revenue_lag_24  0.773845 0.535639 1000000
discount_sum  0.782595  0.762594 -0.117695 1.000000

orders discount_lag_1 discount_lag_24 orders avg_order_lag_1 avg_order_lag_24

orders  1.000000 0.472378 0.608014 orders  1.000000 0amz7 -0.049254
discount_lag_1 0.472378 1.000000 0.327477 ~ avg_order_lag_1 0.111270 1.00000 0.619080
discount_lag_24 0.608014 0.327477 1.000000 avg_order_lag_24 -0.049254 0.61908 1.000000

19 pav. ,VLN_1“ uzsakymo skaiciaus koreliacija su finansiniais pozymiais

»VLN_KLP* restorano atveju matyti, kad uzsakymy skaicius turi stiprig teigiama koreliacijg
su pajamy 1 valandos vélavimu ir vidutine koreliacijg su 24 valandy vélavimu. Su vidutinés
uzsakymo vertés ir nuolaidos sumos vélavimais koreliacijos praktiSkai néra (zr. 20 pav.).
Todél j §j duomeny rinkinj jtraukiami ,revenue_lag_1“ir ,revenue_lag_ 24"

orders revenue avg_order_value discount_sum orders revenue_lag_1 revenue_lag_24
d 1.000000 0.965574 0.033146 0.074108
oreers orders  1.000000 0.825293 0.508573
revenue 0.965574 1.000000 0.220017 0.069404
avg_order_value 0.033146  0.220017 1.000000 0003063  revenue_lag 1 0.825293 1.000000 0.495064
discount_sum  0.074108 0.069404 -0.003063 1000000 revenue_lag_24 0.508573 0.495064 1.000000
orders avg_order_lag_1 avg_order_lag_24 orders discount_lag_1 discount_lag_24
orders 1.000000 0.087007 0.045842 orders  1.000000 0.059487 0.02813
avg_order_lag_1 0.087007 1.000000 0.119287 discount_lag_1 0.059487 1.000000 -0.002453
avg_order_lag_24 0.045842 0.119287 1.000000 discount_lag_24 0.028113 -0.002453 1.000000

20 pav. ,VLN_KLP* uzsakymo skaicCiaus koreliacija su finansiniais poZymiais
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Kiti pradiniuose duomenyse buve laukai, tokie kaip individualis klienty identifikatoriai,
mokeéjimo tipai, uzsakymo kanalai ar uzsakyty produkty informacija, nebuvo jtraukti j galutinj
valandinj duomeny rinkinj. Toks sprendimas priimtas dél keliy priezasciy. Pirma, dalis Siy
lauky yra pernelyg detalus uzsakymo lygmeniui ir sunkiai interpretuojami valandiniame
lygmenyje. Antra, siekta iSlaikyti modelj interpretuojamg ir orientuotg j pagrindinius
paklausos veiksnius — laiko struktdrg, istorinius paklausos désningumus bei bendrg
vartojimo intensyvuma.

Nors literatiros apzvalgoje jvardinta, kad restorany paklausai jtakg daro daugelis iSoriniy
veiksniy (zr. 1 lentele), kai kurie jy Siame darbe néra jtraukiami. Pirmiausia, ekonominiai
rodikliai kaip BVP ar vidutinis darbo uzmokestis yra sunkiai suderinami su valandine
duomeny struktara. Antra, jy poveikis dazniausiai pasireiSkia ilgesniu laikotarpiu, todél
trumpalaikés valandinés prognozés kontekste jie suteikty ribotg papildomg informacijg. Be
to, zemo daznio makroekonominiy rodikliy jtraukimas j valandinj modelj galéty lemti Siy
efekty persidengimg su sezoniSkumo ar kalendoriniais désningumais. Visgi buvo patikrinta,
ar uzsakymy skaiCiui jtakg turi atlyginimy iSmokéjimo laikotarpis, paprastai apimantis
paskutines meénesio dienas ir kito ménesio pirmg savaite. Pastebeéta, kad vidutinis uzsakymy
skaiCius, abiejy restorany atveju, analizuojamais laikotarpiais beveik nesiskiria nuo kity
laikotarpiy, todél Sis kintamasis nejtraukiamas.

Demografiniai rodikliai taip pat yra nejtraukiami nei j vieng restorany duomeny rinkinj, nes
jie néra suderinami su valandiniais duomenimis bei nezinoma informacija apie tikslinius
restorano klientus ir jy profilj. Geografiniai ir konkurenciniai veiksniai irgi nenaudojami,
kadangi truksta tikslesnés informacijos apie nagrinéjamy restorany lokacijas — zinoma tik,
kad restoranai yra Vilniuje.

Visgi siekiant jvertinti trumpalaikiy iSoriniy veiksniy jtakg paklausai, j modelius yra jtraukiami
su orais susije kintamieji kiekvienai valandai — temperatira (,temp®), santykinis oro
drégnumas procentais (,rhum®), krituliy kiekis milimetrais (,prcp®) ir kategorinis ory salygas
apibudinantis kintamasis (,coco®). Pastarasis kintamasis apima reikSmes nuo 1 iki 27, kur
kiekvienas skaitmuo atitinka tam tikry ory salygy apibddinimg, pavyzdZiui, debesuotumas,
lietus, audra (Zr. 0 priedg). Siame darbe naudojami Vilniaus meteorologinés stoties
duomenys, gauti iS vieSai prieinamos ,Meteostat® duomeny bazés [77]. Kadangi tyrimo
tikslas yra ne tik prognozuoti paklausa, bet ir jvertinti atskiry pozymiy reikSme modeliy
sprendimams, modeliuose apmokymo ir testavimo metu naudojamos faktinés istoriniy
laikotarpiy oro saglygy reikSmés. Toks sprendimas leidzia jvertinti, ar oro sglygos turi
reikSmingg rySj su Siy restorany paklausa ir ar suteikia papildomos informacijos
prognozavimo modeliams. Vis délto sudarant prognozes j ateitj faktinés busimy laikotarpiy
oro sglygos neblty zinomos, todél praktikoje Sie kintamieji turéty bati pakeiCiami
meteorologiniy prognoziy duomenimis.

Galutiniai poZymiy sgrasai nagrinéjamiems restoranams yra nurodyti lentelése (zr. 4 lentelé
5 lentelé).
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5 lentelé. ,VLN_1“ paklausai prognozuoti atrinkty pozymiy sgrasas

Pozymiy grupé

Pozymiai

Tikslo pozymis

orders

Laiko pozymiai

datetime_hour, date, hour, day_of week, day,
month, is_weekend, is_holiday, lag_1, lag_2,
lag_24, lag_168, rolling_mean_3,
rolling_mean_24, rolling_mean_168

Restorano istoriniy duomeny susije pozymiai ir
su veiklos ypatumais susije pozymiai

revenue_lag_1, revenue_lag_24,
discount_lag_24, is_working, is_missing

Ory pozymiai

temp, rhum, prcp, coco

6 lentelé. ,VLN_KLP*“ paklausai prognozuoti atrin

kty poZymiy sgrasas

Pozymiy grupé

Pozymiai

Tikslo pozymis

orders

Laiko pozymiai

datetime_hour, date, hour, day_of week, day,

month, is_weekend, is_holiday, lag_1, lag_24,
lag_168, rolling_mean_3, rolling_mean_24,
rolling_mean_168

Restorano istoriniy duomeny ir su veiklos
ypatumais susije pozymiai

revenue_lag_1, revenue_lag 24

Ory pozymiai temp, rhum, prcp, coco

3.2.3. ReikSmiy normalizavimas

Siekiant uztikrinti stabilesnj ir efektyvesnj giliojo mokymosi modeliy mokymasi, pries
modeliavima buvo taikytas skaitiniy pozymiy standartizavimas, transformuojantis duomenis
taip, kad jy vidurkis bty lygus nuliui, o standartinis nuokrypis — vienetas. Standartizavimas
taikytas tik giliojo mokymosi modeliams, kadangi Sie modeliai yra jautris pozymiy masteliy
skirtumams. Kad buaty iSvengta informacijos nutekéjimo, standartizavimo parametrai
apskaiciuoti tik pagal apmokymo imtj, o véliau pritaikyti validavimo ir testavimo imtims.
~XGBoost” modeliui standartizavimas netaikytas, nes medzZiy ansambliy metodai néra
jautris pozymiy masteliui.

3.3. Sezoninio naiviojo modelio rezultatai

Pirmiausia, buvo sudarytas sezoninis naivusis modelis, kaip atskaitos taskas kity modeliy
kokybei ir tikslumui jvertinti. Prognozes pagal 168 val. vélavimg buvo tikslesnés nei pagal
24 val. vélavimg. Matoma, kad ,VLN_1“ atveju MAE siekia 27,005, t. y. modelis klysta apie
27 uzsakymus (Zr. 7 lentelé). RMSE siekia apie 54,5, o WAPE — apie 27.

7 lentelé. ,VLN_1“ sezoninio naiviojo modelio paklaidy metrikos
RMSE
54 477

WAPE
26,964

MAE
27,005

Zvelgiant | modelio prognoze testavimo laikotarpiu matyti, kad sezoninis naivusis modelis
gana tiksliai atkuria bendrg paklausos lygj ir pagrindine dienos struktirg, taiau neteisingai
jvertina faktinj uzsakymy intensyvumag tam tikromis valandomis (zr. 21 pav.). Kitaip tariant,
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kai kuriy ankstesniy savaiciy dieny uzsakymy skaiCius buvo artimas testavimo laikotarpio
dienoms ir dél Sio atsitiktinumo prognozés buvo pakankamai tikslios. Nors zvelgiant j grafikg
prognozé galéty atrodyti neblogai, pagrindinis Sio modelio ribotumas yra prielaida, jog
paklausa iSlieka tolygi kiekvieng savaite, o tokia prielaida retai atitinka realybe.
Restoranams, kurie yra jsikdre verslo centruose ir teikia dienos piety pasitlymus sezoniné
naivioji prognozeé galéty bati priimtina, kadangi Siose maitinimo jstaigose paprastai nemaza
dalis klienty yra pastovis — pietaujantys restorane kasdien arba kelias dienas per savaite.
TacCiau toks modelis netiksliai prognozuos naturaly paklausos kintamumg, susijusj su
nepastoviyjy klienty pasirinkimais bei iSoriniais veiksniai, kurie gali daryti jtaka ir pastoviyjy
klienty elgsenai.

VLN_1 - sezoniné naivioji prognozé testavimo periodui

300 —— Faktines reikSmés
‘ \ | Sezoninis naivusis (lag=168)
{1

Uzsakymy skaicius
=
G
o

T T T T T T T
2025-12-01 2025-12-08 2025-12-15 2025-12-22 2026-01-01 2026-01-08 2026-01-15
Laikas

21 pav. ,VLN_1“ sezoninio naiviojo modelio prognozé testavimo laikotarpiui

-VLN_KLP“ restorano sezoniné naivioji prognozé buvo geresné pagal MAE — modelis
vidutiniSkai klysta apie 11 uzsakymy. Mazesné yra ir RMSE reikSmé — 17,139, taCiau WAPE
metrika yra beveik 2,5 karto didesné nei ,VLN_1“ modelio atveju (zZr. 8 lentele). Tikétina, jog
WAPE metrika yra auksSta dél sglyginai mazo uzsakymy skaiCiaus per valandg ,VLN_KLP*
restorane — naktinémis valandomis uzsakymy butdavo vos keletas arba iSvis nebudavo,
todeél tokiy dieny prognozeés vis tiek galéjo iSdidinti WAPE reikSme, nors ir ne taip stipriai
kaip buty MAPE metrikos skaicCiavimo atveju.

8 lentelé. ,VLN_KLP* sezoninio naiviojo modelio paklaidy metrikos

MAE RMSE WAPE
11,324 17,139 66,589

Panasiai kaip ir ,VLN_1% ,VLN_KLP* modelio prognozé testavimo laikotarpiu kai kuriomis
dienomis buvo gana tiksli, taCiau nemazai daliai dieny uzsakymy skai€iaus prognozés buvo
arba per mazos arba per didelés (zr. 22 pav.). Matyti, kad modelis tiesiog atkartodamas
sezoninius svyravimus nejvertina tam tikry dieny specifikos, pavyzdziui, didesnio uzsakymy
skaiCiaus po sausio pirmosios dienos.
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VLN_KLP - sezoniné naivioji prognozé testavimo periodui

—— Faktinés reiksmeés

80 ~—~ Sezoninis naivusis (lag=168)
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2025-11-15 2025-12-01 2025-12-15 2026-01-01 2026-01-15
Laikas

22 pav. ,VLN_KLP* sezoninio naiviojo modelio prognoze testavimo laikotarpiui

Zvelgiant j vieng i$ testavimo laikotarpio dieny, pastebima, kad modelis pakankamai gerai
prognozuoja ankstyvas paros valandas, kuomet uzsakymy yra maziau, taCiau zenkliau
suklysta piko metu (nuo 9 val. iki 14 val.) (Zr. 23 pav.). Tai yra logiSka, nes piko valandos
pasizymi didesne variacija, todél mazai tikétina, kad kiekvieng dieng ar savaite atsikartos
panasSiomis uzsakymy apimtimis. Pagrindiné prognozés netikslumo problema -
prognozuojamas mazesnis uzsakymy skaicius nei jis buvo i$ tiesy. Vadovaujantis tokia
prognoze restoranas gali bati nepasiruoSes aptarnauti realaus klienty srauto bei taip prarasti
pajamas ar patirti zalg savo jvaizdziui, klienty pasitikéjimui.

VLN_KLP - vienos dienos prognozé

—&— Faktinés reikSmés
—~®- Sezoninis naivusis (lag=24)
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23 pav. ,VLN_KLP* vienos i$ testavimo laikotarpio dieny sezoniné naivioji prognoze

Apibendrinus, sezoninis naivusis modelis ateities uzZzsakymus prognozuoja atkartodamas
paskutinio sezono dinamikg laiko eilutéje bei remiasi prielaida, kad paklausa ateityje yra
labai artima tokiai, kuri buvo praeityje. Tai aiSkiai matyti iS grafiky, kur ,VLN_KLP* restorano
prognoze j ateitj atrodo identiSkai kaip paskutinés 24 val., o ,VLN_1“ — paskutiné darbo diena
(2r. 24 pav.).
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24 pav. Sezoniné naivioji artimiausios darbo dienos prognozeé ,VLN_1“ir ,VLN_KLP* restoranams

Nors sezoninis naivusis prognozavimo modelis pasizymi reikSmingu ribotumu,
nagrinéjamiems restoranams jo prognozés buvo sglyginai pakankamai tikslios.
Restoranams, kuriy paklausos dinamika yra labiau heteroskedastiSska, tokio modelio
prognozavimo kokybé buty kur kas prastesné. Nepaisant, iS dalies visai neblogy rezultaty,
pazangesni modeliai yra reikalingi tikslesnéms prognozéms apskaicCiuoti. Gauti sezoniniy
naiviyjy modeliy rezultatai toliau naudojami kaip minimali riba, kurig turéty virSyti kiti modeliai
tam, kad baty pagrjstas jy reikalingumas ir verté.

3.4. ,XGBoost“ modelio rezultatai

,~XGBoost“ modeliai buvo kuriami pasitelkiant keliy horizonty prognozavimo logikg (angl.
direct multi-horizon forecasting), kai kiekvienai paros valandai buvo sudaromas atskiras
modelis. Taip buvo apmokyti 24 atskiri ,XGBoost* modeliai, jvertinantys kiekvienos busimos
kitos darbo dienos valandos priklausomybe tarp uzsakymo skaiciaus ir pozymiy. Modeliy
hiperparametrai buvo optimizuojami taikant Bajeso optimizacijg naudojant ,Optuna“ pakets.
Hiperparametry paieSka vykdyta minimizuojant vidutine RMSE paklaidg reprezentatyviems
1, 6 ir 24 valandy horizontams, kurie atitinka trumpalaike, vidutine ir pilno darbo dienos ciklo
paklausos dinamikg. Pasirinkti ne visi horizontai, siekiant sumazinti skaiCiavimy laiko
sgnaudas, bet vis tiek suteikti pakankamai informacijos modeliams.

Bajeso optimizacijos metu buvo vykdomi 200 bandymy. Pastebéta, kad ,VLN_1“ RMSE
reikSmé pradzioje pasizymejo dideliais svyravimais visy bandymy metu. ,VLN_KLP“ RMSE
reikSmeés isliko stabilesnés viso optimizacijos proceso metu, svyruodamos 6,6—-7,8 intervale
(2r. 25 pav.). Tai rodo, kad ,VLN_1“ modelis yra jautresnis hiperparametry parinkimui, t. y.
skirtingi hiperparametry deriniai gali lemti reikSmingus prognozés tikslumo skirtumus.
Tikétina, kad tai yra susije ir su didesniais paklausos svyravimais Sioje laiko eilutéje.
PrieSingai, ,VLN_KLP“ modelio rezultatai yra stabilesni, o tai rodo, kad modelio tikslumas
maziau priklauso nuo konkretaus hiperparametry derinio. Hiperparametry paieSkos
geriausia ,VLN_1“ RMSE reikSmé (20,974) rasta 116 bandyme, o ,VLN_KLP“ — 162
bandyme (RSME — 6,521). Geriausi hiperparametrai yra nurodyti lenteléje (zr. 9 lentele).
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Optuna bandymy eiga (VLN_1) Optuna bandymy eiga (VLN_KLP)
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25 pav. ,XGBoost“ Bajeso optimizacijos bandymy eiga

9 lentelé. Geriausi ,XGBoost“ modeliy hiperparametrai pagal nagrinéjamus restoranus

»VLN_1“ geriausi hiperparametrai »VLN_KLP* geriausi hiperparametrai
learning_rate: 0,23560411157243033 learning_rate: 0,013698144309996075
max_depth: 7 max_depth: 8

subsample: 0,940975194058623 subsample: 0,974899053019291
colsample_bytree: 0,9628141061434534 colsample_bytree: 0,9904262601742371
colsample_bylevel: 0,9895526370692481 colsample_bylevel: 0,809806372657625
min_child_weight: 15 min_child_weight: 5

gamma: 0,23897806348060033 gamma: 0,5793063632606716
reg_alpha: 0,01105960093942021 reg_alpha: 1,2781832688164031e-05
reg_lambda: 8,874054611875279e-07 reg_lambda: 0,789691204971247

Zvelgiant j paklaidy metrikas matyti, kad ,VLN_1“ ,XGBoost"“ modelio tikslumas yra geresnis
nei sezoninio naiviojo — MAE ir WAPE yra mazesnés apie deSimcia vienety, RMSE - taip
pat pageréjusi apie 1,7 karto (zr. 10 lentele). ,VLN_KLP“ prognozé yra Zenkliai geresné —
paklaidy metrikos apie du kartus mazesnés nei sezoninio naiviojo modelio atveju. ,VLN_1°
modelis vidutiniSkai klysta apie 18 uzsakymy, o ,VLN_KLP“ — apie 6 uzsakymus.

10 lentelé. ,VLN_KLP* ir ,VLN_1“ ;XGBoost“ modeliy paklaidy metrikos

Restoranas MAE RMSE WAPE
»VLN_ 1¢ 17,873 32,865 17,683
+VLN_ KLP* 6,011 9,009 35,469

Vertinant ,VLN_1“ prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad uzsakymy skaiCius yra
prognozuojamas gana tiksliai, taiau yra dieny, kuomet prognozuojama paklausa yra
didesné nei buvo faktiné (gruodzio 22-23 d.) (Zr. 26 pav.). Kadangi analizuojamas laikotarpis
apima maziau nei metus modelis negaléjo pastebéti tokiy tikétiny désningumy kaip pries
Ziemos Sventes sumazéjanti paklausa ar kiti metiniai sezoniSkumai. Kitomis dienomis matyti,
kad prognozuojama Siek tiek maziau uzsakymy nei buvo is tikryjy.
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VLN_1 - XGBoost prognozeé (testo periodas)
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26 pav. ,VLN_1“ XGBoost“ modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Zvelgiant j vienos pasirinktos dienos prognoze pastebima, kad ,XGBoost* modeliui
sudétingiau prognozuoti piko valandas (nuo 11 val. iki 13 val.) — modelis prognozuoja kiek
maziau uzsakymy nei tuo metu is tikryjy buvo (zr. 27 pav.). Taip tikétina yra todel, kad Sios
valandos per visg laikotarpj pasizyméjo santykinai didele sklaida. PrieSingai, ankstesnés ir
vélesnés valandos prognozuojamos labai tiksliai, kadangi visu laikotarpiu Sios valandos
pasizyméjo mazesniais uzsakymy skaiCiaus svyravimais.

VLN_1 - XGBoost prognozeé (2025-12-15)
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27 pav. ,VLN_1“vienos i$ testavimo laikotarpio dieny ,XGBoost" prognozé

Vertinant modelio paklaidas (MAE ir RMSE) pagal restorano darbo valandas aiSkiai matyti,
kad batent nuo 11 val. iki 12 val. prognozés klaidos yra didziausios (zr. 28 pav.). Ypac iSauga
RMSE, kuri pazymi didelius nukrypimus nuo realios reikSmés. Vis délto atsizvelgus |
konkreciy dieny 11-tas valandas, pastebéta, kad didziausios klaidos fiksuotos gruodzio 23
d., kuomet modelis prognozuoja 130 uzsakymy daugiau, o kitomis dienomis paklaida yra
apie 20 uzsakymy. Tikétina, kad modelio apmokymas buty sékmingesnis turint bent keliy
mety ciklg bei tai taip pat leisty testavimg atlikti su ne mety pabaigos laikotarpiu, kuris iS
esmes yra gana isskirtinis lyginant su kitais mety laikotarpiais.
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VLN_1 - XGBoost paklaidos pagal valanda
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28 pav. ,VLN_1“ XGBoost“ modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

Vertinant ,VLN_KLP“ prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad modelis pakankamai
tiksliai atkartoja paklausos dinamika, tacCiau prognozuoja kiek maziau uzsakymy nei badavo
i$ tikryjy bei sunkiai prognozuoja valandas, kai uzsakymy reikSmés yra artimos nuliui (zr. 29
pav.). Taip pat pastebéta, kad modeliui nepavyko identifikuoti to, jog tam tikromis
éventinémis dienomis (Kalédos KUéios) restoranas nesusilaukia nei vieno uisakymo
kelia ir ta|, jog ne visos Sventinés dienos turéjo tokj patj poveikj paklausal - restoranas
neturéjo uzsakymy arba nevykdé veiklos tik per Kalédas ir Kacias, o kitomis Sventinémis
dienomis dirbo. Nepaisant to, modelis vis tiek prognozavo Zenkliai mazesnj uzsakymy
skaiCiy ziemos Svenciy dienomis, todél galima teigti, jog rySys tarp paklausos ir valstybiniy
Svenciy dieny buvo pastebétas pakankamai teisingai.

VLN_KLP - XGBoost prognozeé (testo periodas)
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29 pav. ,VLN_KLP“ ,XGBoost“ modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Zvelgiant | vienos pasirinktos savaités prognoze pastebima, kad ,XGBoost‘ modelio
prognoze pasizymi reikSmiy nuglodinimu — faktinés reikSmés pasiZzymi staigesniais
svyravimais, o prognoze tarsi nuglodina Siuos svyravimus ir numato vidutine tikéting reikSme
(2zr. 30 pav.). Be to, kaip minéta anksciau, matyti, jog modelis yra linkes prognozuoti Siek
tiek maziau uzsakymy didesniy piky metu bei daugiau uzsakymy tuo metu, kai i tikryjy
reikSmeés yra artimos nuliui.
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VLN_KLP - XGBoost prognozé (2026-01-12 savaité)
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30 pav. ,VLN_KLP* vienos i$ testavimo laikotarpio savaiciy ,XGBoost“ prognozé

Vertinant vienos dienos valandinj ciklg ,VLN_KLP“ modelis, panasSiai kaip ir ,VLN_1“
modelis, sunkiau prognozuoja piko valandas (nuo 10 val. iki 13 val.) — prognozés reikSmes
yra artimos, taCiau Siek tiek mazesnés nei faktinés (zr. 31 pav.). Ankstyvas valandas modelis
prognozuoja gana tiksliai, o valandas po piety — kiek sunkiau.

VLN_KLP - XGBoost prognozé (2025-11-06)
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31 pav. ,VLN_KLP* vienos i$ testavimo laikotarpio dieny ,XGBoost“ prognozé

Sj pastebéjimg patvirtina ir ,VLN_KLP*“ ,XGBoost“ modelio paklaidy pagal valandg grafikas
(2r. 32 pav.). Paklaidos yra auksciausios nuo 9 val. iki 13 val., kuomet uzsakymy skaiciaus
variacija yra didziausia. Be to, didesnés paklaidos pastebimos ir nuo 18 val. Vis délto, svarbu
atkreipti démesj, jog modelio klaidos yra salyginai nedidelés — vidutiniSkai 6 uzsakymai
(MAE reikSmé), todél siulloma prognozé vis tiek gali bati naudinga verslo veiklos planavimui.

VLN_KLP - XGBoost paklaidos pagal valandg
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32 pav. ,VLN_KLP* ,XGBoost“ modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas
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Papildomai, buvo nubréztos sklaidos diagramos, kuriose aiSkiau matomas prognozuoty ir
faktiniy paklausos reikSmiy palyginimas (zr. 33 pav.). ,VLN_KLP“ modelio atveju matoma,
kad dauguma tasky yra arti idealios prognozes linijos, todél modelis pakankamai gerai
prognozuoja vidutine paklausg. Visgi didéjant faktinei paklausai didéja ir taSky sklaida, o tai
rodo, kad paklaidy dispersija auga su uzsakymy skaiCiumi. Taip pat pastebima, kad abiejy
restorany modeliai yra linke nuvertinti paklausos pikus ir teikti konservatyvesnes prognozes.
,VLN_1“ modelio atveju tasky yra kur kas maziau dél nedarbo dieny ir valandy isfiltravimo,
taCiau bendra tendencija vis tiek pakankamai aiSki. Modelis gana gerai atkuria bendrg
paklausos lygj, taCiau kai kuriems pikams stebimas tiek pervertinimas, tiek nuvertinimas, o
tai rodo, jog modeliui yra sunkiau prognozuoti ekstremaliy Suoliy dinamika.

VLN_KLP - XGBoost: prognozé vs faktiné VLN_1 - XGBoost: prognozé vs faktine
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33 pav. ,XGBoost*“ modeliy faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas

Galiausiai buvo suformuotos abiejy ,XGBoost* modeliy prognozés busimoms 24 valandoms
(2r. 34 pav.). ,VLN_1“ modelio prognozé atrodo labai panasi | sezonine naivigjg prognoze —
artimiausios darbo dienos paklausos dinamika yra labai panaSi j paskutine duomeny
rinkinyje esancCig darbo dieng. Vis délto, tai yra tikétinas rezultatas, kadangi aproSomaoji
analizé parodé, jog Sio restorano paklausos dinamika yra gana tolygi, vertinant tik darbo
dienas. ,VLN_KLP* ,XGBoost* prognozé atrodo panasi j paskutiniy keliy dieny vidutines
uzsakymy reikSmes. Pastebima ta pati reikSmiy nuglodinimo tendencija — prognozeéje
reikSmes valandy eigoje keiCiasi tolydziau ir ne taip staigiai kaip fiksuota istoriniuose
duomenyse.
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VLN_KLP - XGBoost 24 val. prognozé | ateitj
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34 pav. ,XGBoost* artimiausios darbo dienos prognozé ,VLN_1“ir ,VLN_KLP* restoranams

Apibendrinus, ,XGBoost” modeliai gerai atpazino bendrg restorany paklausos dinamika,
ypaC vidutinio lygio uzsakymy reikSmeése. Lyginant su sezoniniu naiviuoju metodu,
~XGBoost” modeliai pasieké reikSmingai geresnj tikslumg, o tai parodo, kad ,XGBoost*
geriau atpazjsta sudétingesnius rySius tarp pozymiy. Visgi, tiek ,VLN_1% tiek ,VLN_KLP*
modeliai susidaré su tam tikrais iSSukiais prognozuojant paklausos pikus bei laikotarpius su
labai maZomis arba nulinémis reikSmémis. Siose situacijose modeliai buvo linke pateikti
konservatyvesnes, nugludintas prognozes. Tai rodo, kad modeliai efektyviai identifikuoja
bendrg paklausos tendencijg, taCiau sunkiau atkuria staigius svyravimus ir ekstremalias
reikSmes. Taip pat nustatyta, kad trumpa duomeny istorija riboja galimybes atpazinti ilgesnio
laikotarpio sezoniSkumus. Nepaisant Siy trakumy, ,XGBoost* modelio prognozés pasizymi
pakankamu tikslumu, kad galéty bati praktiSkai pritaikomos restorany veiklos planavimui ir
sprendimy priémimui. Vis délto tikslesné paklausos prognozé, ypac€ ,VLN_1“ restoranui,
iSlieka aktuali, siekiant tiksliau planuoti restorano veiklg ar prognoze naudoti tam tikrose
sistemose, pavyzdziui, dinaminés kainodaros sudarymui.

3.5. llgalaikés trumpalaikés atminties tinklo modelio rezultatai

Po ,XGBoost* modeliy analizés, pereinama prie giliojo mokymosi modeliy. Siame poskyryje
apzvelgiami LSTM modeliy rezultatai. Kadangi LSTM pasizymi gebéjimu modeliuoti
ilgalaikes priklausomybes laiko eilutése, buvo tikétasi, kad jis gali tiksliau atspindéti
paklausos dinamika.

Dél salyginai dideliy Sio modelio skaiCiavimy sgnaudy, Bajeso optimizacijos metu buvo
vykdomi 70 bandymy. Pastebéta, kad ,VLN_1“ duomeny struktira LSTM modeliui buvo
sudétinga — jau hiperparametry paieskos metu geriausia RSME reikSmé buvo gana auksta
— 33,928, rasta 53 bandyme (Zr. 35 pav.). Tikétina, kad keblumy modeliui kélé duomeny
istorijos trGkumas bei nemaza dalis dieny (savaitgaliai, nedarbo valandos), kuriy metu
uzsakymy skaicius buvo nulinis.

72



,VLN_KLP* hiperparametry paieSka buvo sékmingesné — 31 bandyme pasiekta RSME —
11,657. Pastebéta, kad abiejy restorany modeliy RMSE reikSmés neparodé aiskios
mazeéjimo tendencijos, o gana stipriai svyravo per kiekvieng bandyma. Tai rodo, kad
hiperparametry paieskos erdvéje néra lengvai identifikuojamo stabilaus optimumo ir modelio
veikimas yra jautrus pasirinktoms hiperparametry kombinacijoms. MaZesnés RMSE
reikSmés buvo rastos tarsi atsitiktinai, o tai leidZia daryti prielaidg, jog modeliui buvo
sudétinga nuosekliai atpazinti duomenyse esancius rySius. Geriausi rasti abiejy restorany

modeliy hiperparametrai yra nurodyti lenteléje (zr. 11 lentele).
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35 pav. LSTM Bajeso optimizacijos bandymy eiga

11 lentelé. Geriausi LSTM modeliy hiperparametrai pagal nagrinéjamy restoranus

»VLN_1“ geriausi hiperparametrai

»VLN_KLP* geriausi hiperparametrai

input_size: 168

input_size: 672

encoder_hidden_size: 92

encoder_hidden_size: 187

encoder_n_layers: 2

encoder_n_layers: 1

encoder_dropout: 0,2

encoder_dropout: 0,4

learning_rate: 0,0005158896189422544

learning_rate: 0,00011053719478114784

batch_size: 16

batch_size: 64

,VLN_1“ restorano paklaidy metrikoms apskaiCiuoti buvo taikyta taisyklé, pagal kurig
savaitgaliais ir ne darbo valandomis prognozuojama paklausa buvo prilyginama nuliui. Todél
pateiktos paklaidy metrikos atspindi modelio tikslumg tik tais laiko momentais, kai
restoranas i$ tiesy vykdo veiklg. PrieSingai, ,VLN_KLP“ restorano atveju vertinimas atliktas
visame laikotarpyje, jskaitant ir nulinés paklausos momentus.

Zvelgiant j paklaidy metrikas matyti, kad ,VLN_1“ LSTM modelis buvo prastesnis nei
sezoninio naiviojo modelis (zr. 12 lentelé). ,VLN_1“ modelis vidutiniSkai klydo apie 58
uzsakymus, o RMSE virsija 100. ,VLN_KLP*“ LSTM modelis pasizymi gerokai mazesnémis
paklaidomis (MAE ir RMSE) nei ,VLN_1% o tai rodo stabilesne ir lengviau prognozuojamg
paklausos dinamikg. Vis délto, sezoninés naiviosios prognozés tikslumo LSTM modeliui
pralenkti nepavyko. Santykiné paklaida (WAPE) yra aukSta abiem modeliams, ypac
»VLN_1%
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12 lentelé. ,VLN_KLP® ir ,VLN_1“ LSTM modeliy paklaidy metrikos

Restoranas MAE RMSE WAPE
»WVLN _ 1¢ 58,439 101,635 88,69
»VLN_ KLP* 11,868 16,515 57,51

Vertinant ,VLN_1“ prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad uzsakymy skaiCius yra
prognozuojamas netiksliai — bendrai modelis beveik visomis dienomis prognozuoja maziau
uzsakymy nei i$ tikryjy buvo (zr. 36 pav.). Taip pat matyti, kad modeliui nepavyko atpazinti
to, jog savaitgaliais, Sventinémis dienomis bei nedarbo valandomis paklausa turéty bati
nuliné. Prognozéje yra dieny, kuomet paklausa sieké kelis Simtus, o modelis prognozavo
vos keletg bei dieny, kai paklausos nebuvo, bet buvo prognozuotos aukstos reikSmes.
Tikétina, kad ilgesné laiko eiluté baty padéjusi atpaZzinti Siuos désningumus. Vis délto,
galima daryti iSvada, kad LSTM modelis néra optimalus tokio veiklos pobUdZio restoranui.
LSTM architekturai reikalinga nuosekli ir tolydi laiko eiluté, todél modelis turi bdati
apmokomas naudojant visg stebéjimy seka, jskaitant ilgesnius laikotarpius su nuline
paklausa. Nors teoriSkai buty galima pasSalinti neveikianCiy laikotarpiy duomenis, tokiu
atveju buty paZzeista laiko eilutés struktara, kuri yra batina tinkamam modelio veikimui. Dél
to modelis turi mokytis iS didelio kiekio nuliniy reikSmiy, kurios nesuteikia papildomos
informacijos apie paklausos dinamikg ir didina skaiCiavimo sgnaudas bei gali neigiamai
paveikti prognozés tiksluma.

VLN_1 - LSTM prognozé (testavimo periodas)
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36 pav. ,VLN_1“ LSTM modelio prognozeé testavimo laikotarpiu

Vertinant modelio paklaidas (MAE ir RMSE) pagal restorano darbo valandas, pastebima
tokia pati tendencija kaip ir ,XGBoost“ modelio atveju — didziausios klaidos fiksuojamos nuo
11 iki 12 val. (zr. 37 pav.). Tai leidzia daryti iSvada, kad ir LSTM modeliui sudétingiausia
prognozuoti paklausos pikus, pasizyminCius didziausia reikSmiy sklaida.
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VLN_1 - LSTM paklaidos pagal valanda
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37 pav. ,VLN_1“ LSTM modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

Vertinant ,VLN_KLP* prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad modelis prognozuoja gana

stabilig paklausos dinamika ir dazniausiai pateikia panasias prognozes kiekvienai

dienai (zr.

38 pav.). Kaip ir ,XGBoost“, LSTM modeliui nepavyko teisingai prognozuoti laikotarpiy,
kuomet paklausa buvo lygi arba artima nuliui — tomis dienomis modelis buvo linkes
prognozuoti vidutiniSkg uzsakymy skaiciy. Tikétina, kad prastesnis prognozés tikslumas yra
ir dél to, kad testavimo laikotarpis apima mety pabaigg, kuomet uzsakymy skaic€ius néra

tipinis deél ziemos Svenciy ar laikotarpio po Svenciy sausio pradzioje.

VLN_KLP - LSTM prognozé (testavimo periodas)
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38 pav. ,VLN_KLP“ LSTM modelio prognozé testavimo laikotarpiu
Zvelgiant | vieng konkredig testavimo laikotarpio savaite, matyti, kad bendrai paklausos

dinamika yra prognozuojama neblogai, iSskyrus kelias dienas, kai uzsakymy i$ tikryjy buvo

kur kas daugiau arba kur kas maziau nei modelis numaté (zr. 39 pav.).

VLN_KLP - LSTM prognozeé (2026, 2 savaité)
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39 pav. ,VLN_KLP* vienos i$ testavimo laikotarpio savai€iy LSTM prognozé
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Vertinant konkrecCig testavimo dieng (2025 m. gruodzio 16 d.) pastebéta, kad modelis gana
tiksliai prognozuoja uzsakymy skaiCiy nuo O val. iki 9 val. (zr. 40 pav.).Vélesnémis
valandomis modelis klysta pastebimiau — kiek pervertina piety valandas ir nuvertina vélesnio
vakaro valandy uzsakymy skaiCiy. Panasiai kaip ,XBoost‘, LSTM modelio paklausos
prognozes nuo 11 val. iki 23 val. atrodo labiau nugludintos — prognozuojamos labiau
vidutiniSkos uzsakymy reikSmés. Matyti, kad modeliui sudétinga atkartoti stiprius paklausos
svyravimus, kuomet paklausa krenta iki reikSmiy artimy nuliui (21-23 val.).

VLN_KLP - LSTM prognozé (2025-12-16)
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40 pav. ,VLN_KLP* vienos i$ testavimo laikotarpio dieny LSTM prognozé

,VLN_KLP“ LSTM modelio paklaidy pagal darbo valandas grafikas atskleidzia, kad modeliui
sudétingiausia prognozuoti ne tik piety piko valandas kaip ,VLN_1“ atveju, bet ir visas kitas
valandas po 11 val. (zr. 41 pav.). Siomis valandomis vidutiné RMSE i$lieka apie 20, o MAE
— apie 15.

VLN_KLP - PyTorch LSTM paklaidos pagal valanda
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41 pav. ,VLN_KLP“ LSTM modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

Papildomai buvo nubréztos sklaidos diagramos, kuriose aiSkiau matomas LSTM
prognozuoty ir faktiniy paklausos reik8miy palyginimas (2r. 42 pav.). Sios diagramos
patvirtina anksCiau pastebétg tendencijg — modelis gana tiksliai prognozuoja vidutinio lygio
paklausg, tadiau didesniy reikdmiy atveju prognoziy sklaida didéja. Sis efektas yra
nuoseklus su ,XGBoost* modelio rezultatais, kas leidzia daryti prielaidg, jog pagrindiniai
prognozavimo sunkumai kyla ne i modelio pasirinkimo, o i§ pacios paklausos variacijos
duomenyse.
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VLN_1 - LSTM: prognozeé vs faktine VLN_KLP - LSTM: prognozeé vs faktiné
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42 pav. LSTM modeliy faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas

Abiejy LSTM modeliy prognozés busimoms 24 valandoms atrodo labai panaSiai kaip
~XGBoost" prognozés (zr. 43 pav.). ,VLN_1“ prognozé yra labai netiksli — prognozuojamas
uzsakymy skaicius yra labai mazas, o ,VLN_KLP*“ prognozé atrodo panasi j paskutiniy keliy
dieny vidutines uzsakymy reikSmes. Pastebima ta pati reikSmiy nuglodinimo tendencija kaip
ir XGBoost" — prognozéje reikSmés valandy eigoje keiciasi tolydZiau ir ne taip staigiai kaip
fiksuota istoriniuose duomenyse.
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\ Istorija
250 \ | LSTM prognoze (24 val.)
| | \ - Prognozés pradzia

yo©
\}“g.
o
Data

VLN_KLP - LSTM 24 val. prognozé | ateitj

Istorija
40 LSTM prognozé (24 val.)

Prognozes pradzia
|
| ¥

o o © © o ° ©
o o® ©° oo oo oo oo°
A A0 A A A% 2] 2°
oY o o o [ g o

Data

43 pav. LSTM artimiausios darbo dienos prognoze ,VLN_1“ir ,VLN_KLP* restoranams

Apibendrinant, LSTM modelis nepagerino sezoninio naiviojo modelio prognozeés tikslumo.
LSTM buvo dar labiau linkes klysti situacijose, kai paklausa pasizymi staigiais svyravimais
arba yra uzsakymuy reikSmes yra artimos nuliui. Tai rodo, kad modelis sunkiau prisitaiko prie
didelés variacijos ir nereguliarios paklausos struktiros. Sie trikumai ypa¢ isry$kéjo ,VLN_1*
restorano modelyje. Dél riboty darbo valandy ir dazny nuliniy reikSmiy laiko eiluté yra
fragmentuota, taCiau LSTM modeliui batina nuosekli laiko seka. Dél to modelis yra priverstas
mokytis iS didelio kiekio informacijos neturinCiy (nuliniy) stebéjimy, o tai mazina prognozes
tikslumg ir efektyvy modelio panaudojimg. Kadangi ,VLN_KLP® restorane paklausa yra
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tolygesné ir nuliniy reikSmiy beveik néra, LSTM pasirodé kur kas geriau, taCiau vis tiek
nepagerino sezoninio naiviojo metodo rezultaty. Tai leidzia daryti iSvadg, kad net ir
palankesnémis sglygomis LSTM neturi aiSkaus pranasumo Sioje uzduotyje. Galiausiai,
svarbus ir praktinis aspektas — LSTM modeliy hiperparametry paieSka ir apmokymas
reikalavo Zymiai didesniy skaiCiavimo resursy nei kiti modeliai. Atsizvelgiant | tai, kad
prognozés tikslumas nebuvo pagerintas, galima teigti, jog LSTM modelis néra
rekomenduotinas pasirinkimas.

3.6. Laiko sintezés transformatoriaus modelio rezultatai

Bajeso optimizacijos metu buvo vykdomi 20 bandymy ,VLN_1“ modeliui ir 15 — ,VLN_KLP*.
Taip pat ,VLN_KLP* atveju buvo naudojamos ne 5, kaip kituose modeliuose, o 3 kryzminés
validacijos dalys. ,VLN_1“ hiperparametry paieSkos metu geriausia vidutiné RMSE reikSmé
buvo jtartinai Zema — 6,832, rasta 6 bandyme. Kaip ir LSTM modelio atveju, matyti, jog TFT
modelis yra jautrus hiperparametry kombinacijoms — vidutiné RMSE svyravo Zenkliai
kiekvieno bandymo metu (zr. 44 pav.). ,VLN_KLP* hiperparametry paieSkos metu 12
bandyme pasiekta panasi RMSE - 6,662. Geriausi rasti abiejy restorany modeliy
hiperparametrai yra nurodyti lenteléje (zr. 13 lentelé).

Optuna bandymy eiga (VLN_KLP)

Optuna bandymy eiga (VLN_1)

RMSE
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44 pav. TFT Bajeso optimizacijos bandymy eiga

13 lentelé. Geriausi TFT modeliy hiperparametrai pagal nagrinéjamy restoranus

»VLN_1“ geriausi hiperparametrai »VLN_KLP* geriausi hiperparametrai
hidden_size: 32 hidden_size: 16

attention_head_size: 1 attention_head_size: 2

dropout: 0,2 dropout: 0,2

hidden_continuous_size: 8 hidden_continuous_size: 16
learning_rate: 0,0018742210985555703 learning_rate: 0,0032917657053013315
batch_size: 64 batch_size: 32

Atsizvelgiant j tai, kad su pirminiu pozymiy rinkiniu ,VLN_1“ TFT modelio paklaidy metrikos
buvo panasios kaip ir LSTM, buvo iSbandyta panaikinti dalj ory kintamyjy. Toks sprendimas
buvo paremtas ir modelio IML analize, kuri yra aptariama 3.8 poskyryje. Pastebéta, kad
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prognozes kokybé reikSmingai pageréjo, kai duomeny rinkinyje liko tik temperatirg
nurodantis pozymis (Zr. 14 lentelé). Galima daryti prielaidg, jog Sio tipo restoranui ory
veiksniai daro mazesne jtakg, o modeliui Sie kintamieji yra maziau informatyvus ir apsunkina
mokymasi.

14 lentelé. ,VLN_1“ TFT modelio paklaidy metrikos

MAE RMSE WAPE
Duomenys su visais ory kintamaisiais 58,834 104,712 89,29
Duomenys be ,,coco* kintamojo 42 182 81,471 64,02
Duomenys tik su ,,temp“ kintamuoju 21,512 52,761 32,65
Duomenys be ory kintamuyjy 41,263 80,312 62,62

,VLN_KLP* TFT modelio paklaidy metrikos yra labai panasios | LSTM modelio paklaidas,
bet mazesnés pagal MAE ir RMSE (zr. 15 lentele). Visgi iSrySkéja aukSta WAPE reikSme,
kuri rodo, kad modelis daro santykinai dideles klaidas mazy paklausos reikSmiy atvejais. Tai
leidzia daryti prielaidg, kad modelis nepakankamai tiksliai atpazjsta situacijas, kai paklausa
yra artima nuliui.

15 lentelé. ,VLN_KLP“ TFT modelio paklaidy metrikos
Restoranas MAE RMSE WAPE
-VLN_KLP* 10,229 16,515 76,43

Vertinant ,VLN_1“ prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad uzsakymy skaiCius gana
tiksliai prognozuojamas testavimo laikotarpio pradzioje (gruodzio 15 d. savaité) bei
laikotarpio pabaigoje (zr. 45 pav.). Galima daryti iSvada, kad modeliui sglyginai gerai pavyko
atpazinti tipiniy savaiCiy paklausos dinamikg, taCiau sudétingumy kélé prieSSventiniai ir
mety pradzios laikotarpiai (Kalédy savaité ir Naujyjy Mety savaité), kurie iSsiskiria iS bendros
mety perspektyvos. Tikétina, kad ilgesné laiko eiluté bty padéjusi modeliui atpazinti Siuos
désningumus arba buty leidusi pasirinkti kitg, labiau reprezentatyvy testavimo laikotarpj. Be
to, iS testavimo laikotarpio matyti, kad modelis dazniau pervertina nei nuvertina paklausa.
Toks elgesys gali bati palankus, nes sumazina rizikg nepakankamai pasiruosti paklausai,
taCiau nuoseklus paklausos pervertinimas gali lemti neefektyvy iStekliy panaudojima.

VLN_1 - TFT prognozé (testavimo periodas)
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45 pav. ,VLN_1“ TFT modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Vertinant modelio paklaidas (MAE ir RMSE) pagal restorano darbo valandas, pastebima ta
pati tendencija — didzZiausios klaidos fiksuojamos nuo 11 iki 12 val. (zr. 46 pav.). Tad Siam
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modeliui taip pat buvo sudétingiausia prognozuoti paklausos pikus, pasizyminCius auksta
reikSmiy sklaida.

VLN_1 - TFT paklaidos pagal valanda
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46 pav. ,VLN_1“ TFT modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

Vertinant ,VLN_KLP* prognoze testavimo laikotarpiu, matyti, kad modelis prognozuoja gana
stabilig paklausos dinamikg iki sausio ménesio, o kai kuriomis sausio dienomis gana stipriai
pervertina paklausg (2r. 47 pav.). Kaip ir kitiems modeliams, TFT modeliui nepavyko
teisingai prognozuoti laikotarpiy, kuomet paklausa buvo lygi arba artima nuliui — tomis
dienomis modelis buvo linkes prognozuoti vidutiniSkg uzsakymy skaiCiy. Vis delto matyti,
kad, skirtingai nei LSTM, TFT prognozé néra tokia pastovi viso laikotarpio metu. Prognozé
kinta ir iS dalies atspindi pasikartojanCius paklausos svyravimus. Pastebima, kad
prognozuojami paklausos pikai ir kritimai yra panasus | stebétus ankscCiau. Tai leidZia daryti
iSvadg, jog modelis geriau geba atpazinti sezoniSkumo désningumus.

VLN_KLP - TFT prognozeé (testavimo periodas)
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47 pav. ,VLN_KLP* TFT modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Zvelgiant | vieng konkregig testavimo laikotarpio savaite, matyti, kad bendra paklausos
dinamika yra prognozuojama neblogai, taiau modelis stipriai klysta, kai paklausa yra artima
nuliui bei kartais pervertina paklausos pikus (zr. 48 pav.). Viena konkreti testavimo diena
atskleidzia jau pastebétg tendencijg — TFT modelis taip pat gana tiksliai prognozuoja paros
pradzioje (mazdaug iki 9 val.). Nors piety metas modeliui taip pat yra sudétingas, jis klysta
ne taip stipriai kaip LSTM. Visgi kaip ir kiti modeliai, TFT prognozés nuo 11 val. iki 23 val.
atrodo nugludintos — prognozuojamos labiau vidutiniSkos uzsakymy reikSmeés. Be to,
modeliui sudétinga atkartoti stiprius paklausos svyravimus, kuomet paklausa krenta iki
reikSmiy artimy nuliui (21-23 val.).
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48 pav. ,VLN_KLP“ vienos i$ testavimo laikotarpio savaiciy ir dieny TFT prognozé

,VLN_KLP“ TFT modelio paklaidy pagal darbo valandas grafikas rodo, kad ir Siam modeliui
piety piko laikas yra problematiskiausias (Zr. 49 pav.). VidutiniSkai aukstos paklaidos iSlieka
ir nuo 13 val. iki dienos pabaigos. Siomis valandomis vidutiné RMSE iglieka apie 16-17, o
MAE — apie 13-14.

VLN_KLP - TFT paklaidos pagal valanda
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49 pav. VLN_KLP“ TFT modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

TFT modeliy faktiniy ir prognozuoty reikSmiy sklaidos diagramos iSrySkina restorany
modeliy skirtumus (zr. 50 pav.). ,VLN_1“ atveju taSkai labiau iSsisklaido nuo idealios
prognozes linijos, o tai rodo didesnj prognozeés netikslumag, ypac vidutiniy reikSmiy intervale.
,VLN_KLP“ matoma aiSkesné tasky koncentracija ties mazomis reikSmemis, taCiau kartu
iSrySkéja tendencija pervertinti labai mazos paklausos reikSmes. Tai patvirtina anksciau
nustatytg modelio polinkj dazniau pervertinti nei nuvertinti paklausa.
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50 pav. TFT modeliy faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas

Kadangi TFT modelis pasizymi vidiniais paaiSkinamumo funkcionalumais, artimiausios
darbo dienos prognozés grafikuose galima jZzvelgti ne tik prognozuojamg paklausa, bet ir
laiko momentus, | kuriuos modelis atkreipé démesj (zr. 51 pav.). Pilka linija grafikuose zymi
modelio démesio pasiskirstymg laike, o démesio (angl. attention) reikSmés parodo, kuriems
laikotarpiams modelis skyré didziausig svarbg formuodamas prognoze. Matyti, kad abiejy
restorany prognozés yra panasios j paskutiniy dieny paklausos lygius. Be to, ,VLN_1“ atveju
démesys koncentruojamas j pavienius, trumpus laikotarpius, o tai rodo, kad modelis remiasi
siaurais signalais i$ praeities. ,VLN_KLP“ iSsiskiria, nes démesio pasiskirstymas yra
tolygesnis. Todél galima daryti iSvadg, kad modelis iSnaudoja platesnj istoriniy duomeny
kontekstg prognozei apskaiciuoti.
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51 pav. TFT artimiausios darbo dienos prognozeé ,VLN_1“ir VLN_KLP* restoranams

Apibendrinant, TFT modelis pasirodé geriau nei LSTM, ypa¢ ,VLN_1“ atveju, kai buvo
pasalinta dalis ory kintamyjy, taiau nepagerino ,XGBoost” prognozeés tikslumo. Kaip ir
LSTM modelis, TFT buvo linkes Kklysti situacijose, kai paklausa pasizymi staigiais
svyravimais arba kai uzsakymy reikSmés yra artimos nuliui. Be to, TFT hiperparametry
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paieSkos skaiCiavimai buvo Zenkliai imlesni laikui nei ,XGBoost® ar LSTM, dél Sios
priezasties TFT pasirinkimas néra palankus. Vis délto, svarbus TFT pranasumas — jo
vidinéje architekturoje esantys paaiSkinamumo funkcionalumai, kurie leidzia geriau suprasti,
kaip ir kodél yra pateikiamos tam tikros prognozés. Nors ,XGBoost“ pasizymi pranasesniu
tikslumu, TFT nereikalauja papildomy metody integracijos rezultaty interpretacijai.

3.7. Neuroninis hierarchinés interpoliacijos modelio rezultatai

Paskutinis taikytas giliojo mokymosi modelis — NHITS. Sio modelio Bajeso optimizacijos
metu taip pat buvo taikyta maziau bandymy nei ,XGBoost® ir LSTM — 20 bandymy ,VLN_1“
modeliui ir 15 — ,VLN_KLP*, siekiant sumazinti skaiCiavimy laikg. ,VLN_1“ hiperparametry
paieSkos metu geriausia rasta vidutiné RMSE reikSmé buvo itin zema — 1,805, rasta 5
bandyme. Tikétina, kad ir Sis modelis yra jautrus hiperparametry kombinacijy pokyciams, o
tokia Zzema RMSE reikSme tikriausiai buvo atsitiktiné. ,VLN_KLP* hiperparametry paieskos
metu 10 bandyme buvo pasiekta panasi RMSE kaip ir ankstesniy modeliy atveju — 6,435.
Be to, pastebéta, kad bandymy metu RMSE svyravo gana Zenkliai tiek ,VLN_1% tiek
-VLN_KLP“ modeliy atveju, o tai patvirtina, kad modeliai buvo jautris hiperparametry
kombinacijoms (zr. 52 pav.). Geriausi rasti abiejy restorany modeliy hiperparametrai yra
nurodyti lenteléje (Zr. 16 lentelé).
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52 pav. NHITS Bajeso optimizacijos bandymy eiga

16 lentelé. Geriausi NHITS modeliy hiperparametrai pagal nagrinéjamus restoranus

»VLN_1“ geriausi hiperparametrai »VLN_KLP* geriausi hiperparametrai
n_bloks: [2, 2, 2] n_bloks: [1, 1, 1]

mip_units: [[128, 128], [128, 128], [128, 128]] mip_units: [[64, 64], [64, 64], [64, 64]]
n_pool_kernel_size: [2, 2, 1] n_pool_kernel_size: [8, 4, 1]
n_freq_downsample: [24, 12, 1] n_freq_downsample: [12, 6, 1]
learning_rate: 0,0032441600887341587 learning_rate: 0,0013527769084615443
batch_size: 32 batch_size: 64

max_steps: 600 max_steps: 800

dropout_prob_theta: 0,1 dropout_prob_theta: 0,2
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Vertinant prognozés paklaidy metrikas matyti, kad ,VLN_1“ NHITS modelis pasirodé geriau
uz sezoninj naivyjj metoda ir LSTM (zr. 17 lentelé). Jis vidutiniSkai klydo apie 26 uzsakymus,
o RMSE siekia apie 52. ,VLN_KLP* NHITS modelis pasizyméjo vienu geriausiy tikslumu —
Zemesnés tik ,XGBoost“ modelio paklaidy metrikos. VidutiniSkai modelis suklysdavo apie 7
uzsakymais, o RMSE siekia apie 11. WAPE yra salyginai auksta ,VLN_KLP* atveju, taciau
tai yra tikétinas rezultatas. Kadangi restorano paklausos dinamika apima valandas, kai
uzsakymy skaiCius yra itin Zemas, santykiné paklaida gali stipriai iSaugti, nors absoliuti
paklaida néra labai didelé.

17 lentelé. ,VLN_KLP® ir ,VLN_1“ NHITS modeliy paklaidy metrikos

Restoranas MAE RMSE WAPE
»VLN_ 1¢ 25,968 52,248 39,41
»VLN_ KLP* 7,35 10,979 54,92

,VLN_1% prognozeé testavimo laikotarpiu, atskleidzia, kad modelis, panasiai kaip TFT, gana
tiksliai prognozavo gruodzio 15 d. savaite, taciau ties Ziemy Svenciy laikotarpiu prognozé
pasidaré labai netiksli (zr. 53 pav.). Vélesniy dieny prognozés yra zenkliai mazesnés nei
faktinés reikSmeés, o tai rodo, kad modeliui buvo sudetinga atpaZzinti restorano paklausos
désningumus. Tai pat matyti, kad kai kuriais laiko momentais, kai paklausos nebuvo,
modelis prognozavo Siek tiek uzsakymy.

VLN_1 - NHITS prognozé (testavimo periodas)
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53 pav. ,VLN_1“ NHITS modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Modelio paklaidy pagal darbo valandas grafikas (zr. 54 pav.) rodo, kad NHITS modeliui taip
pat sudétingiausias metas buvo 11-12 val. piety pikas, kai RMSE sieké apie 70, o MAE —
apie 40.

VLN_1 - NHITS paklaidos pagal valanda

—o— MAE
70 4 RMSE

Valanda

54 pav. ,VLN_1“ NHITS modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas
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-VLN_KLP“ NHITS prognozé testavimo laikotarpiu visai neblogai atspindi paklausos
dinamikg (zr. 55 pav.). Testavimo laikotarpio pradzia yra gana tiksliai atkartota, taCiau yra
dieny, kuomet prognozé stipriai neatitinka faktiniy reikSmiy. Galima pastebéti, kad modeliui
sudétinga prognozuoti po staigiy Soky — paklausai nukritus iki nuliui artimy reikSmiy bei kai
po tokiy laiko momenty paklausa rySkiai iSauga. Pavyzdziui, gruodzio 25 d. modelis
prognozuoja vidutiniSkg paklausos lygj, nors jos iS tiesy nebuvo. Kaip ir buvo minéta,
kadangi testavimo laikotarpis apima Kalédas ir Naujuosius Metus, jis savaime yra gana
problematiskas, ypac kai tai vienintelé fiksuota Ziema duomeny rinkinyje.

VLN_KLP - NHITS prognozé (testavimo periodas)
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55 pav. ,VLN_KLP*“ NHITS modelio prognozé testavimo laikotarpiu

Zvelgiant j vieng konkregig testavimo laikotarpio savaite, matyti, kad paklausos dinamika yra
prognozuojama neblogai (Zr. 56 pav.). Sig savaite modelis teisingai prognozavo ir itin Zemas
paklausos reikSmes, taCiau daznai ir nuvertindavo paklausg. Viena konkreti testavimo diena
atskleidzia jau pastebétg tendencijg — prognozé yra tikslesné paros pradzioje (mazdaug iki
9 val.) ir didesnés klaidos stebimos nuo piety iki pat paros pabaigos.

VLN_KLP - NHITS prognozé (2026, 2 savaité)
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VLN_KLP - NHITS prognozé (2025-12-16)
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56 pav. ,VLN_KLP“ vienos i$ testavimo laikotarpio savaiciy ir dieny NHITS prognozé

Tai patvirtina ir RMSE bei MAE reikSmés pagal restorano darbo valandas (zr. 57 pav.).
Modeliui sudétinga prognozuoti naktine paklausg, kuri gali bati itin maza arba kartais
pakankamai auksta. 3-8 val. paklaidos yra Zemiausios, o nuo 9 val. pradeda augti ir iSlieka
panasSiame lygmenyje iki 23 val.
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Paklaida

VLN_KLP - NHITS paklaidos pagal valanda

-~ MAE
»- RMSE

valanda

57 pav. ,VLN_KLP“ NHITS modelio paklaidos pagal restorano darbo valandas

Lyginant abiejy restorany modeliy prognozuojamas ir faktines reikSmes, matyti, kad
nemazai klaidy jvyksta, kai paklausa yra artima nuliui, 0 modeliai prognozuoja daugiau
uzsakymy (zr. 58 pav.). ,VLN_1“ NHITS modelis taip pat gana daznai nuvertina paklausg ir

paklausa yra nuliné arba labai maza.
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58 pav. NHITS modeliy faktiniy ir prognozuoty reikSmiy palyginimas

Galiausiai, buvo suformuota artimiausios darbo dienos 24 val. NHITS modelio prognozé
abiem restoranams (zr. 59 pav.). Modelio elgsena i5 esmeés yra labai panaS$i kitiems
aptartiems modeliams. ,VLN_1“ prognozé yra artima paskutinei stebétai darbo dienai, o
,VLN_KLP* prognozé atrodo kaip paskutiniy keliy dieny vidutinés ir nuglodintos reikSmes.
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VLN_1 - NHITS prognozé j ateitj (72 val.)
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59 pav. NHITS artimiausios darbo dienos prognozé ,VLN_1“ir ,VLN_KLP* restoranams

Apibendrinant, NHITS modelio kokybé ,VLN_1“ restorano atveju neiSsiskyré iS Kkity
nagrinéty modeliy. Galima daryti prielaidg, kad duomeny dinamika buvo per sudétinga, o
apmokymo ir testavimo laikotarpis per trumpas, kad modelis galéty tiksliau atpazinti
paklausos désningumus. Su ,VLN_KLP“ duomeny rinkiniu NHITS pasirodé kur kas geriau
ir buvo vienas tiksliausiy iS tyrime nagrinéty modeliy. Nepaisant to, modelis susidiré su
tomis paciomis problemomis, kurios buvo pastebétos kituose modeliuose — aukstos klaidos
Zemos paklausos metu bei staigiy Suoliy laikotarpiais.

3.8. Interpretuojamojo masininio mokymosi metody taikymas
3.8.1. ,,XGBoost“ modelio prognozés interpretacija

Siame poskyryje pritaikomi IML metodai, skirti paaiskinti, kokie pozymiai ar laiko intervalai
daré didziausig jtakg modeliy prognozéms. Pirmiausia, pritaikomas SHAP metodas
~XGBoost® modelio rezultatams interpretuoti. ,VLN_1% restorano modelio prognozei
didZiausig jtakg daré laiko struktlrg apibudinantys kintamieji (Zzr. 60 pav.). Svarbiausias
pozymis yra paros valanda (,hour), kurio ,Shapley” reikSmé yra auksciausia — apie 74. Taip
pat matyti, kad Sis kintamasis pasizymi didziausia sklaida — aukstos jo reikSmeés (pazyméta
raudona spalva deSiniame grafike) dazniausiai siejamos su teigiamomis SHAP reikSmémis,
t. y. didina prognozuojamg paklausg, o Zemos reikSmeés (mélyna spalva) jg mazina. Tai
patvirtina aiSky dieninj paklausos ciklg, kai tam tikros valandos (piety metas) generuoja
didziausius klienty srautus.

Antras pagal svarbg kintamasis — savaitinis vélavimas (,Jlag_168*). Zvelgiant | deSinéje
pateiktg grafikg, pastebima kas didesnés ankstesnés paklausos reikSmés lemia didesnes
prognozes, o tai patvirtina stipry savaitinj restorano sezoniSkuma, t. y. paklausa tam tikru
metu yra panasi | prieS savaite stebétg lygj. Kiti laiko kintamieji, tokie kaip savaités diena
(,day_of week"), turi maZesne jtakg. Sie rezultatai atitinka prielaidg, kad maitinimo
sektoriuje paklausa pasizymi aiSkiais paros ir savaitiniais ciklais, susijusiais su vartotojy
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rutinomis (pvz., piety pertraukomis, darbo savaités ritmu) bei jproCiais. Galima daryti iSvada,
kad restorano paklausa yra pakankamai stabili — klienty srautai yra prognozuojami ir
pasikartojantys, todél sprendimai dél personalo planavimo, atsargy valdymo ar darbo
valandy optimizavimo gali bati efektyviai grindziami batent Siais ciklais.

Zvelgiant j kitus poZymius, matyti, kad jie daro labai nedidelj poveikj, o i$oriniai ory sglygy
veiksniai (,temp®, ,rhum®), modelio sprendimuose beveik nedalyvauja. Tai i§ dalies
prieStarauja kai kuriems tyrimams, kuriuose teigiama, kad orai gali veikti restorany
lankomuma [14]. Galima daryti prielaidg, kad ,VLN_1“ restoranas aptarnauja klientus, kuriy
sprendimai yra maziau priklausomi nuo oro ar kity iSoriniy veiksniy, nes lankytojai turi jprotj
reguliariai pietauti restorane piety pertraukos metu.
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60 pav. ,VLN_1“ XGBoost“ modelio pozymiy svarba (SHAP metodas)

,VLN_KLP“ restorano modelio prognozei didziausig jtakg darantys kintamieji yra labai
panasus j ,VLN_1° (zr. 61 pav.). Pagrindinis skitumas — ,VLN_KLP* svarbesnis pozymis
yra ne paros valanda (,hour®), o savaitinis vélavimas (,Jag_168%). Tai rodo dar stipresn;j
paklausos savaitinj sezoniSkumg — konkrecios valandos paklausa labiau priklauso nuo pries
savaite buvusio lygio nei nuo bendro dienos ciklo. Toks rezultatas leidzia daryti prielaida,
kad ,VLN_KLP“ restorano klienty elgsena yra dar labiau grjsta jproCiais ir nuosekli laike.
SHAP sklaidos grafikas (desSinéje) taip pat patvirtina Sig tendencijg — didesnés ,lag_168“
reikSmeés yra siejamos su teigiamu poveikiu prognozei. ,hour” kintamasis iSlieka
reikSmingas, taCiau jo poveikis yra santykinai mazesnis ir labiau iSskaidytas. Kaip ir
LVLN_1% VLN_KLP“ modeliui kiti pozZymiai, jskaitant oro sglygy kintamuosius, daro
minimaly poveikj prognozei. Verslo poziuriu tai reiSkia, kad ,VLN_KLP* restorane paklausa
dar labiau grindziama nusistovéjusiais vartotojy jprocCiais ir pasikartojancCiais savaitiniais
désningumais, todél prognozavimas gali bati patikimas remiantis istoriniais duomenimis. Tai
taip pat rodo, kad operaciniai sprendimai (pvz., darbo grafikai ar resursy paskirstymas) gali
bati planuojami remiantis ankstesniy savai€iy duomenimis, o ne tik bendrais dienos ciklais.
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61 pav. ,VLN_KLP* ,XGBoost*“ modelio pozymiy svarba (SHAP metodas)

Papildomai sugrupavus pozymius | kategorijas matyti, kad ,VLN_1“ atveju dominuoja
kalendoriniai pozymiai (ménesis, savaités diena, ménesio diena, savaitgalis, Sventiné diena)
ir paros sezoniSkumas (zr. 62 pav.). ,VLN_KLP* modelyje rySkiausiai iSsiskiria savaitinis
sezoniSkumas. Tai dar kartg patvirtina, kad skirtingy restorany paklausos struktira gali
skirtis pagal vyraujancius laiko désningumus.

VLN_1 - XGBoost h=24: SHAP reikdmés pagal pozymiy grupes VLN_KLP - XGBoost h=24: SHAP reiksmés pagal pozymiy grupes

@
S

Vidutiné absoliuti SHAP reikimé
8
Vidutiné absoliuti SHAP reiksme

60

Pozymiy grupe Pozymiy grupe

62 pav. ,XGBoost“ modeliy pozymiy svarba pagal kategorijas

TSHAP metodas ,XGBoost*“ modeliams yra netaikomas, nes jis yra skirtas modeliams, kurie
tiesiogiai apdoroja laiko eiluCiy struktirg (t. y. sekas). ,XGBoost® modelyje laiko
priklausomybés jtraukiamos per iSvestinius pozymius (pvz., vélavimus, kalendorinius
kintamuosius), todél yra tinkamesnis klasikinis SHAP metodas.

3.8.2. llgalaikés trumpalaikés atminties tinklo modelio prognozés interpretacija

Siame skyrelyje pateikiama LSTM prognoziy interpretacija, pasitelkiant SHAP ir TSHAP
metodus. Nors LSTM modelio prognozé ,VLN_1“ restoranui yra itin prasta, IML metodai gali
suteikti prasmingy jzvalgy — suprasti dél kokiy galimy priezasCiy modelis klydo. SHAP
metodas atskleide, jog LSTM modelio ,VLN_1* prognozei didZiausig jtakg daré savaites
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dienos kintamasis, Sventine dieng nurodantis kintamasis bei ménesio kintamasis (zr. 63
pav.). Nors LSTM prognozéje, panasiai kaip ,XGBoost®, svarbiausi buvo su laiku susije
kintamieji, matyti, kad modelis vadovavosi labiau bendresniais laiko pozymiais, o ne
konkrecia paros valanda. ,hour” kintamasis beveik visai nedalyvavo modelio sprendimuose,
taCiau ,VLN_1“ tipo restoranui paros metas yra labai svarbus paklausos lygio indikatorius.
Kitaip tariant, modelis labiau rémesi tuo, kuri yra diena, o ne tuo, kuri yra valanda, nors
batent valandos efektas Siame kontekste yra vienas svarbiausiy. Tai paaiSkina aukstas
modelio klaidas — modeliui nepavyko tiksliai atpazinti paros désningumy, zenkliy paklausos
piky piety metu ir nuliui artimos paklausos ankstyva rytg ar 15 val. Taip pat pastebima, kad
LSTM modeliui ne mazg svarbg turéjo ir su ory saglygomis susije kintamieji. Vis délto,
atsizvelgiant | itin prastg prognozés tikslumg, galima daryti prielaidg, kad modelis Siy
kintamyjy negebéjo tinkamai iSnaudoti. Tai gali reiksti, kad ory jtaka paklausai Siame
kontekste yra ribota arba sudétingiau modeliuojama.
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63 pav. ,VLN_1“ LSTM modelio pozymiy svarba (SHAP metodas)

»VLN_KLP* restorano atveju svarbiausi poZymiai kiek skiriasi — €ia daugiausiai jtakos turéjo
savaitgalj nurodantis kintamasis, savaités diena, oro sglygos ir ménesio diena (zr. 64 pav.).
Kaip ir ,VLN_1“ LSTM modelyje, Siame modelyje ,hour” kintamasis praktiSkai neturéejo
jtakos, o tai gali bati viena i$ priezasCiy, paaiskinancCiy prastesnj modelio tikslumg. Be to,
pastebima, kad ory sglygas apibudinantis kintamasis (,coco®) taip pat turi reikSmingg jtaka,
nors aukstesnio tikslumo modeliuose ory salygy pozymiai neturéjo reikSmingos svarbos. Tai
gali rodyti, kad LSTM modelis ieSkojo papildomy rySiy pozymiuose, kurie praktiSkai turéjo
mazesne jtakg paklausos svyravimams nei valandiné dinamika.
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64 pav. ,VLN_KLP*“ LSTM modelio pozymiy svarba (SHAP metodas)

Analizuojant ,VLN_1“ restoranui pritaikyto TSHAP metodo rezultatus, buvo vertinti penkiy
testavimo pavyzdziy slankiojo lango ir svarbos regiono grafikai. Visuose pavyzdziuose
atribucija susitelkia paskutinése 1-2 parose, o ankstesnés dienos modeliui beveik neturéjo
jtakos. Tai reiSkia, kad nors modeliui pateikiama 168 valandy istorija, jis remiasi tik
artimiausia praeitimi. Tikétina, dél to modelis negebéjo atpaZzinti savaitinio paklausos
sezoniSkumo, o tai prisidéjo prie prastesnés prognozavimo kokybés. Tarp nagrinéty
pavyzdziy iSrySkéja du pasikartojantys scenarijai (Zr. 65 pav.). Pirmuoju atveju paskutiné
darbo diena baigiasi netipiSkai aukStu piku, tuomet slankiojo lango metodas iSskiria stipry
neigiamg indélj, t. y. modelis sumazina kitos dienos prognoze, vertindamas stebétg pikg
kaip anomalijg. Tuo pat metu svarbos regiono metodas ankstesnése parose jZvelgia silpng
teigiama jtakg kitos dienos prognozei. Antruoju atveju paskutinés dienos atitinka jprasta
paklausos vaizdg ir abu metodai rodo panasig tendencijg: po ramios savaités jie rodo
neigiama jtakg (modelis prognozuoja maziau uzsakymy), o po aktyvios — teigiamg (modelis
prognozuoja daugiau uzsakymuy).
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65 pav. ,VLN_1“ LSTM modelio ,TSHAP Window* ir ,ROI* atribucijos dviem testavimo
pavyzdziams
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Apibendrintas TSHAP atribucijos grafikas leidZia dar aiSkiau jvertinti, kuri istorijos dalis yra
svarbiausia modelio prognozems (zr. 66 pav.). Matyti, kad didziausia jtaka tenka
paskutinéms mazdaug 50 valandy prie$ prognozuojamg momentg, o reikSmingiausias pikas
yra ties 20-30 valandy prie$ prognoze. Ankstesni istorijos indéliai yra labai nezymas. Tai
rodo, kad ,VLN_1“ LSTM modelis labiau remeési trumpalaike praeitimi ir negebéjo iSnaudoti
ilgesnio laikotarpio paklausos désningumy. Tikétina, kad toks ribotas istorijos panaudojimas
prisidéjo prie prasto modelio prognozavimo tikslumo.

VLN_1 - TSHAP Window svarba per laika
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66 pav. ,VLN_1“LSTM modelio vidutinés TSHAP atribucijos pagal laiko pozicija

Vertinant ,VLN_KLP“ penkiy testavimo pavyzdZzZiy slankiojo lango ir svarbos regiono
grafikus, pastebétos kiek kitokios tendencijos, o reprezentatyviausi du pavyzdziai yra
pateikti paveiksle (zr. 67 pav.). Visy analizuoty pavyzdziy atribucija pasiskirsto per 672
valandy (4 savaiciy) laikotarpj, o ne susitelkia vien paskutinése parose. ReikSmingi regionai
aptinkami tiek prie pat prognozés momento, tiek anksciau nei pries 500-600 valandy. Be to,
viename pavyzdyje daznai matomi keli skirtingo Zenklo atribucijos blokai: vienos srities
indélis j prognoze yra teigiamas, kitos — neigiamas. Atribucijy amplitudés taip pat yra zZenkliai
didesnés nei ,VLN_1“ atveju, o tai rodo, kad modelis prognozes grindzia stipresniais
argumentais. Tokia atribucijy struktira leidzia teigti, kad ,VLN_KLP*“ LSTM modelis
efektyviau iSnaudoja istorijos kontekstg ir geba uzfiksuoti jvairesnés laiko trukmeés paklausos

désningumus.
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67 pav. ,VLN_KLP*“ LSTM modelio ,TSHAP Window" ir ,ROI* atribucijos dviem testavimo
pavyzdziams
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Atsizvelgiant | apibendrintg TSHAP atribucijos grafikg dar aiSkiau matyti, kad ,VLN_KLP*
modelio prognozei jtakg daré jvairesni laiko momentai nei ,VLN_1“ (zr. 68 pav.). Kreivé turi
kelis rySkesnius pikus, rodancius, kad prognoze lémé tiek artimiausi laikotarpiai (paskutineés
apytiksliai 25 valandos), tiek vidutinio nuotolio laiko momentai (apytiksliai 200 ir 350
valandy), tiek tolimas laiko regionas (apie 650 val.).

VLN_KLP - TSHAP Window svarba per laika
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68 pav. ,VLN_KLP“ LSTM modelio vidutinés TSHAP atribucijos pagal laiko pozicijg

3.8.3. Laiko sintezés transformatoriaus modelio prognozés interpretacija

Kadangi TFT architektlra savyje turi specializuotus interpretacijos funkcionalumus, modelio
prognozés interpretuojamos remiantis modelio vidinémis svarbos reikSmémis, o SHAP bei
TSHAP metodai néra taikomi. Pirmiausia, apzvelgiama ,VLN_1“ TFT prognozés
interpretacija. Démesio grafikas (zr. 69 pav.) rodo, jog modelis atsizvelgia | tam tikrus
istorinius laikotarpius formuodamas prognozés sprendimg. Pastebeta, kad modelis itin daug
démesio skyré laikui 175 valandas prie$ prognoze (apytiksliai viena savaité prie$ prognoze).
Taip pat yra keletas iSsiskirianciy laikotarpiy, kurie tikétina yra susije su didesnés paklausos
momentais, o tai leidzia daryti prielaidg, jog prognozé grindziama stipresniais signalais isS
praeities.
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69 pav. ,VLN_1“ TFT modelio démesio grafikas
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Kintamyjy svarbos analizé atskleidé, kurie kintamieji turéjo didZiausig jtakg prognozei (zZr.
70 pav.). ,Encoder” grafikas atskleidzZia, kurie praeities pozymiai turéjo didZiausig jtakg
modelio supratimui apie istorine paklausos dinamika. ,VLN_1“ atveju svarbiausi buvo
J1S_working®, ,is_weekend” ir ,hour® kintamieji. Kitaip tariant, modelio suvokimui apie
paklausg svarbiausi buvo pozymiai, nusakantys ar restoranas tuo metu vykdo veiklg. Taip
pat ,hour” kintamasis leido modeliui iSmokti paros paklausos dinamikg — kaip paklausa
skiriasi ryte, per pietus ar po piety. ,Decoder” grafikas nurodo, kurie kintamieji modeliui buvo
svarbiausi prognozei formuoti. Matyti, kad ateities ir praeities kintamyjy svarba i$S dalies
sutampa, taCiau formuodamas prognoze modelis labiau vadovaujasi savaités struktira
(,day_of week"), o ne paros dinamika (,hour®). Tai gali paaiskinti TFT modelio prognozes
netikslumus, kadangi i$ istoriniy duomeny buvo pastebéta, kad paklausos variacija savaités
lygmeniu buvo kur kas mazesné nei skirtingomis paros valandomis.
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70 pav. ,VLN_1“ TFT modelio praeities ir ateities pozymiy svarba

Daliné priklausomybé atspindi kaip uzsakymy skaicius kinta priklausomai nuo tam tikry
pozymiy. Kadangi modelis labiau vadovavosi kalendoriniais pozymiais sudaryti dalinés
priklausomybeés grafikai tarp uzsakymy skai€iaus ir valandos, savaités dienos bei ménesio
kintamuyjy (zr. 71 pav.). Valandos (,hour”) grafikas atskleidzia, kad modelis gerai atpazjsta
,VLN_1“ dieninés paklausos dinamikg — matomas aiSkus pikas ties 11-12 val. Tai reiskia,
kad formuodamas prognoze modelis yra linkes prognozuoti didesnes reikSmes batent piety
metui. Zvelgiant j daline priklausomybe su savaités dienos kintamuoju (,day_of week")
pastebima, kad prognozé yra aukstesné pirmadienj—ketvirtadienj, o penktadienj—sekmadienj
— sumazéja. Tai rodo, kad modelis i$ dalies atpaZjsta, jog paklausa yra didZiausia darbo
dienomis. Vis deélto penktadienio reikSmé yra artima savaitgalio dienoms, nors realybéje
savaitgaliais paklausa yra lygi nuliui. Tai leidzia daryti iSvadg, kad modelis ne visai atskiria
darbo ir nedarbo dieny efektg, o tai galéty paaiskinti aukStesnes prognoziy paklaidas.
Galiausiai, atsizvelgta ] ménesio daline priklausomybe. Matyti, kad prognozés reikSmes
iSlieka gana pastovios visais ménesiais. Kitaip tariant, modelis neidentifikuoja reikSmingo
rySio tarp ménesio ir paklausos lygio, todél ilgesnio laikotarpio sezoniSkumas modeliui yra
maziau svarbus.
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71 pav. ,VLN_1“ TFT modelio dalinés priklausomybés tarp uzsakymuy skaiCiaus ir kalendoriniy
pozymiy

Zvelgiant j ,VLN_KLP* modelio démesio grafikg, pastebima, kad ir $is modelis daugiausiai
démesio suteiké mazdaug savaitei iki prognozés momento (zr. 72 pav.). Likusioje laikotarpio
dalyje, esancioje arCiau prognozés momento, démesio reikSmes iSlieka gana tolygios, be
aiSkiai iSsiskirianCiy piky, o artimiausioms prognozés momentui valandoms skiriamas
mazesnis démesys. Tai leidzia daryti prielaidg, kad modelis labiau remiasi tolimesniu
praeities kontekstu ir neidentifikuoja konkreciy trumpalaikiy signaly, kurie galéty tikslinti
prognoze.
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72 pav. ,VLN_KLP“ TFT modelio démesio grafikas

Skirtingai nei ,VLN_1° svarbiausias praeities (,Encoder®) kintamasis ,VLN_KLP“ modeliui
yra pats uzsakymy skaiCius, buves praeityje (zr. 73 pav.). Vadinasi Sis modelis
formuodamas prognoze labiausiai remiasi tuo, koks paklausos lygis buvo anks€iau. ,VLN_1*
modelyje Sis kintamasis uzima ketvirtg vietg pagal svarbg, o didesne reikSme turi veikimo
rezimg apibudinantys pozymiai, tokie kaip ,is_working“. Tai leidzia daryti prielaidg, kad
,VLN_1% atveju pirmiausia siekiama nustatyti, ar restoranas veikia konkreCiu metu, o tik
véliau vertinamas galimas paklausos lygis. Kiti ,VLN_KLP“ modeliui svarbus praeities
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kintamieji yra valanda bei Sventine dieng nusakantis kintamasis ,is_holiday®“. Tai rodo, kad
ir Sis modelis atsizvelgia j restorano paros dinamikg bei vertina galimg Sventiniy dieny
poveikj paklausos lygiui. Tarp svarbiausiy ateities (,Decoder®) kintamyjy — valanda, ménesio
diena ir savaités diena. Skirtingai nei ,VLN_1% VLN_KLP* veikia visg parg ir visas dienas
per savaite, tad tikétina, jog prognozés formavime svarbiausi yra butent paros ir savaites
paklausos désningumai.
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73 pav. ,VLN_KLP* TFT modelio praeities ir ateities pozymiy svarba

,VLN_KLP* dalinés priklausomybeés grafikai atskleidzia kiek kitokig paklausos dinamikg (zr.
74 pav.). Valandos (,hour®) kintamasis iSlieka svarbiausias — matomas aiSkus paklausos
augimas nuo ryto ir pikas apie piety laikg, taciau, skirtingai nei ,VLN_1° paklausa iSlieka
gana auksta ir vélesnémis valandomis. Tai rodo stabilesnj paklausos pasiskirstymg dienos
eigoje. Savaités dienos (,day_of week") grafike matomas svyravimas, taCiau skirtumai tarp
dieny néra itin rySkds — labiau iSsiskiria tik ketvirtadienis. Tai leidzZia teigti, kad modelis
pakankamai gerai atspindi nenutrikstama Sio restorano paklausg savaités eigoje. Vis délto,
tai rodo, kad modelis yra linkes prognozes formuoti remdamasis bendresniais paklausos
désningumais, todeél gali nepakankamai jvertinti staigiy paklausos pokycCiy tam tikromis
dienomis. Ménesio (,month®) daliné priklausomybé, kaip ir ,VLN_1* atveju, iSlieka gana lygi,
be aiSkios tendencijos, iSskyrus mazesne paklausg sausio ménesj. Tai rodo, kad ilgesnio
laikotarpio sezoniSkumas neturi reikSmingos jtakos paklausos prognozei, todél trumpalaikiai
(valandiniai ir savaitiniai) désningumai yra svarbesni.
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74 pav. ,VLN_KLP“ TFT modelio dalinés priklausomybés tarp uzsakymy skaiciaus ir kalendoriniy
pozymiy

3.8.4. Neuroninis hierarchinés interpoliacijos modelio prognozés interpretacija

Siame skyrelyje pateikiama NHITS prognoziy interpretacija, pasitelkiant permutacijos
svarbos ir TSHAP metodus. Vertinant ,VLN_1“ modelio pozymiy svarbg, matyti, kad
didziausig jtakg prognozés tikslumui turi Sventine dieng nusakantis kintamasis (,is_holiday*)
bei restorano veikimo rezimg apibddinantis kintamasis (,is_working“) (zr. 75 pav.). Tai
reiSkia, kad sumaisSius Siy pozymiy reikSmes modelio RMSE paklaida padidéja labiausiai,
todél jie yra svarbiausi prognozei formuoti. Kaip ir kituose modeliuose, reikSmingg svarbg
turi valandos (,hour®) kintamasis, o tai rodo, jog NHITS modelis taip pat atsizvelgia j dienine
paklausos dinamikg. Be to, svarbus iSlieka ir su ankstesne paklausa susije pozymiai
(,revenue_lag_24"), todél modelis remiasi tiek kalendoriniais, tiek istoriniais paklausos
désningumais. ISsiskiria ménesio (,month®) kintamasis, pasizymintis neigiama svarba —
sumaisius jo reikSmes modelio paklaida net sumazeja. Tai leidzia daryti prielaidg, kad
ilgesnio laikotarpio sezoniSkumas Siam restoranui néra reikSmingas, 0 ménesio pozymis
modeliui gali jnesti papildomo triuk§mo. Si tendencija sutampa ir su kity modeliy
interpretacijomis, kuriose ménesio kintamasis taip pat neturéjo reikSmingos jtakos
prognozei.
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75 pav. ,VLN_1“ NHITS modelio pozymiy svarba
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Analizuojant ,VLN_1“ restoranui pritaikyto TSHAP metodo rezultatus, matyti, kad skirtingai
nei LSTM modelio atveju, €ia atribucijos yra aiSkiau susietos su konkreciais paklausos pikais
ir pasikartojancCiais dieniniais désningumais (zr. 76 pav.). Pirmojo testavimo pavyzdzio
,TSHAP Window"“ grafike (virSuje) matoma silpna teigiama atribucija ties artimiausiomis
dienomis prieS prognoze. Vadinasi modelis atsizvelgdamas | Siuos paklausos pikus,
prognoze didino. Ryskiausia ir neigiama atribucija matoma ties 160 val. momentu, kai
paklausos nebuvo. Remiantis tuo modelis mazino prognoze. ,TSHAP ROI“ grafikas
atskleidzia, kad modelis sieja artimg prognozés momentui regiong su stipria teigiama jtaka
prognozei.

Antrojo testavimo pavyzdzio grafikuose atribucijos yra dar aiSkesnés — matyti, kad modelis
didZiausig démesj skiria butent ankstesniems dieniniams paklausos pikams. ,TSHAP
Window* grafike anks€iausias pikas turi neigiamg jtakg prognozei, o vélesni — teigiamag. Tai
rodo, kad prognozé yra formuojama, remiantis ne tik paskutinémis valandomis, bet ir
savaitine paklausos dinamika. Vis délto, pastebimas tam tikras modelio nestabilumas.
Pirmame ir antrame pavyzdzZiuose esantys artimiausi prognozei pikai yra labai panasuas,
taCiau atribucijos yra prieSingos. Vienu atveju modelis atsiZzvelgdamas | Siuos laiko
momentus prognoze didina (pirmasis pavyzdys), o kitu atveju — mazina (antrasis pavyzdys).
Tai gali reiksti, kad modelis paklausos désningumus interpretuoja kontekstualiai, taciau
kartu leidZia daryti prielaidg, jog paklausos struktira néera identifikuojama visiSkai nuosekliai.
Tokia interpretacijy variacija gali bati susijusi ir su didesnémis prognozavimo paklaidomis.
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76 pav. ,VLN_1“ NHITS modelio ,TSHAP Window" ir ,ROI* atribucijos dviem testavimo
pavyzdziams

Apibendrintas TSHAP atribucijos grafikas leidZia dar aiSkiau jvertinti, kuri istorijos dalis yra
svarbiausia modelio prognozéms (Zr. 77 pav.). Pirmiausia, rySkiausias matomas skirtumas
tarp LSTM modelio yra tai, kad NHITS prognozei didziausia svarba tenka ne tik
artimiausioms valandoms prie$ prognoze, bet ir ankstesniems laikotarpiams mazdaug pries
24, 50, 125 ir 150 valandy. Toks atribucijos pasiskirstymas rodo, kad modelis remiasi
ankstyva, vidutine ir tolimesne praeitimi formuodamas prognoze bei leidzia daryti prielaida,
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jog tai lémé didesnj prognozés tikslumg nei LSTM. Tai taip pat atspindi kaip NHITS
iSnaudoja hierarchine architektdra, kuri leidzia modeliui vienu metu vertinti skirtingy laiko
lygiy signalus.

VLN_1 - NHITS TSHAP Window svarba per laika
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77 pav. ,VLN_1“ NHITS modelio vidutinés TSHAP atribucijos pagal laiko pozicija

Vertinant svarbiausius pozymius ,VLN_KLP“ modeliui, pastebéta, jog didziausig jtaka
prognozés tikslumui turi ankstesnés paros paklausos kintamasis (,revenue_lag_24%) (zr. 78
pav.). Tai reiSkia, kad modelis prognozes daugiausia grindZia uzsakymy dinamika, buvusia
prieS 24 valandas. Tokia tendencija sutampa ir su TFT interpretacijomis, kuriose taip pat
pastebéta auksta istoriniy paklausos pozymiy svarba. Tarp kity svarbiy pozymiy iSsiskiria
Sventine dieng nusakantis kintamasis (,is_holiday“), ménesio diena (,day*) bei oro sglygas
apibudinantis kintamasis (,coco®). Tai rodo, kad modelis, be istoriniy uzsakymy duomenuy,
papildomai atsizvelgia ir j trumpalaikius kalendorinius bei aplinkos veiksnius. Kai kurie
pozymiai pasizymi neigiama svarba — sumaisius jy reikSmes modelio paklaida sumazeja.
Labiausiai tai pastebima santykinés oro drégmés (,rfhum®) bei ankstesnés valandos
paklausos (,revenue_lag_1%) kintamyjy atveju. Tikétina, kad Sie pozymiai modeliui gali jnesti
papildomo triukSmo arba pertekline informacijg, todél optimizuojant modelius buty
rekomenduotina Siy kintamyjy atsisakyti.

VLN_KLP - NHITS Permutation Importance
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78 pav. ,VLN_KLP“ NHITS modelio pozymiy svarba

99



79 pav. pateiktos ,VLN_KLP“ NHITS modelio TSHAP atribucijos dviem testavimo
pavyzdziams. Skirtingai nei ,VLN_1“ atveju, Cia atribucijos pasiskirsCiusios tolygiau ir apima
platesnius laiko intervalus. Tai rodo, kad modelis prognozéje remiasi ne pavieniais
paklausos pikais, bet bendresne ankstesnés paklausos dinamika. ,TSHAP Window"
grafikuose matyti tiek teigiamos, tiek neigiamos atribucijos skirtinguose istoriniuose
regionuose. Ankstyvesni laikotarpiai didina prognoze, o vélesni — jg mazina. Tai leidzia daryti
prielaidg, kad modelis vertina tiek paskutines stebétas paklausos reikSmes, tiek ankstesnes
bei taip vertina bendrg savaitinés paklausos dinamikg. ,TSHAP ROI* grafikuose iSskiriami
platesni neigiamos atribucijos regionai, ypa¢ mazdaug 100-150 valandy intervale prie$
prognoze. Tai gali reiksti, kad tam tikri ankstesni laikotarpiai modeliui signalizuoja mazesnes
bdsimos paklausos scenarijy. Skirtingai nei ,VLN_1% ¢ia maZiau matyti aiskiy
pasikartojanciy izoliuoty piky, todél galima teigti, kad ,VLN_KLP* paklausos struktdra yra
labiau testiné ir maziau priklausoma nuo konkreciy trumpalaikiy Soky. Lyginant su LSTM
modelio TSHAP rezultatais, NHITS atribucijos yra nuoseklesnés ir geriau susietos su
platesniu istoriniu kontekstu, o tai galéjo prisidéti prie geresnio prognozavimo tikslumo.
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79 pav. ,VLN_KLP“ NHITS modelio ,TSHAP Window" ir ,ROI* atribucijos dviem testavimo
pavyzdziams

Analizuojant apibendrintg ,VLN_KLP“ modelio atribucijos grafikg matyti, kad modelis
prognoze formuoja remdamasis keliais aiSkiais istoriniais intervalais, taCiau svarbiausias yra
beveik prieS savaite esantis momentas (zr. 80 pav.). DidZiausia svarba tenka mazdaug
140-160 valandy intervalui prieS prognoze, taciau reikSmingos atribucijos iSlieka ir
artimesniuose laikotarpiuose — apie 120, 40 bei 20 valandy prie$ prognozuojamg momenta.
Tai rodo, kad modelis vienu metu vertina tiek tolimesnés, tiek artimesnés praeities signalus.
Lyginant su LSTM modelio rezultatais (zr. 68 pav.), matyti, kad abu modeliai reikSmingg
démes;j skiria tiek tolimesnei, tiek artimesnei praeiCiai. Vis délto NHITS grafike atribucijos
pasiskirsciusios tolygiau — po rySkaus piko ties mazdaug 150 valandy svarba iSlieka gana
stabili iki paskutinés paros prieS prognozavimo momentg. PrieSingai, LSTM modelyje
matomi labiau iSreiksti atskiri pikai ir staigesni svarbos svyravimai. Tokia tolygesné NHITS
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atribucijos struktdra leidZia daryti prielaidg, kad modelis stabiliau iSnaudoja platesnj istorinj
kontekstg ir maziau remiasi pavieniais trumpalaikiais signalais.

VLN_KLP - NHITS TSHAP Window svarba per laika
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80 pav. ,VLN_KLP“ NHITS modelio vidutinés TSHAP atribucijos pagal laiko pozicijg

3.9. Tyrimo rezultaty apibendrinimas ir rekomendacijos

Siame poskyryje apibendrinami taikyty paklausos prognozavimo modeliy rezultatai bei
lyginamos jy savybés prognozavimo tikslumo ir interpretavimo poZidriu. Analizéje vertinami
tiek tradiciniai, tiek masininio ir giliojo mokymosi modeliai, siekiant nustatyti, kurie metodai
geriausiai prisitaiko prie skirtingos restorany paklausos dinamikos. Taip pat aptariamos
pagrindinés modeliy prognoziy charakteristikos bei IML analizés metu nustatyti
désningumai.

Tiksliausias prognozes abiem restoranams formavo ,XGBoost* modelis — jo MAE, RMSE ir
WAPE reikSmés buvo maziausios tiek ,VLN_1° tiek ,VLN_KLP“ restoranams (Zr. 81 pav.).
Tai rodo, kad modelis efektyviausiai identifikavo trumpalaikius paklausos désningumus,
ypac valandinius pokycius ir piety laikotarpio paklausos pikus. Be to, ,XGBoost" pasizyméjo
ir zenkliai mazesnémis skaiCiavimo sgnaudomis nei giliojo mokymosi modeliai (zr. 18
lentele), todél Siame tyrime jis buvo ne tik tiksliausias, bet ir efektyviausias modelis praktinio
taikymo pozidriu. Tokie rezultatai skiriasi nuo literatiros apzvalgoje aptarto tyrimo [3],
kuriame geriausius rezultatus demonstravo TFT ir NHITS modeliai. Galima daryti prielaida,
kad skirtumus lémé duomeny specifika bei modeliy derinimo galimybés. Be to, Siame darbe
nagrinéti duomenys buvo santykinai trumpo laikotarpio, todél giliojo mokymosi modeliai
turéjo maziau galimybiy iSmokti sudétingesnius rySius duomenyse. Taip pat pazymétina,
kad dél reikSmingai didesniy skaiCiavimo sgnaudy giliojo mokymosi modeliams buvo galima
atlikti maziau hiperparametry paieSkos bandymy nei ,XGBoost® modeliui. Galiausiai,
visiems modeliams galéjo kelti keblumy ir paklausos prognozavimas valandiniu lygmeniu,
kai laiko eiluté pasizymi staigiais ir daznais svyravimais per trumpg laikotarpj. Sio tyrimo
kontekste tokiomis sglygomis ,XGBoost" modelis geriau prisitaiké prie lokaliy ir trumpalaikiy
paklausos svyravimy nei sudétingesnés neuroniniy tinkly architektaros.
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Modeliy paklaidy metriky palyginimas

81 pav. Visy paklausos prognozavimo modeliy paklaidy metriky palyginimas

18 lentelé. Modeliy hiperparametry skaic¢iavimo trukmeé

Modelis Restoranas Skai€iavimy trukmeé
,XGBoost" »VLN_ 1¢ 3 min. 31 sek.
~XGBoost* -VLN_KLP* 34 min.

LSTM »VLN_1¢ 1 val. 10 min. 48 sek.
LSTM -VLN_KLP* 3 val. 34 min. 53 sek.
TFT »VLN_1“ 3 val. 28 min. 12 sek.
TFT -VLN_KLP* 4 val. 58 min. 9 sek.
NHITS »VLN_1¢ 1 val. 14 min. 37 sek.
NHITS -VLN_KLP* 2 val. 8 min. 51 sek.

Analizuojant prognozes pastebéta, kad dauguma modeliy sunkiausiai prognozavo
momentus, kai paklausa staigiai pereina i$ labai mazy reikSmiy j didelius piety laikotarpio
pikus. Giliojo mokymosi modeliai dazniau buvo linke prognozuoti vidutiniSkg paklausos lygj,
todél rySkas pikai budavo nuvertinami. Tai ypa¢ matoma ,VLN_1“ restorano atveju, kur
trumpais intervalais paklausa labai sparcCiai keiCiasi. ,XGBoost® modelis, nors ir buvo
tiksliausias, prognoziy reikSmes taip pat buvo linkes nuglodinti. Be to, testavimo laikotarpis
apémé mety pabaigg, kai paklausa tampa maziau stabili dél Sventinio laikotarpio,
pasikeitusiy vartotojy jprocCiy ir darbo rezimo pokyciy. Kadangi duomenyse nebuvo bent
keliy mety istorijos, modeliai negaléjo pilnai iSmokti Siam laikotarpiui badingy desningumy.

Kalbant apie giliojo mokymosi modelius, tiksliausi buvo NHITS (,VLN_KLP* restoranui) ir
TFT (,VLN_1“ restoranui). LSTM modelis pasirodé prasCiausiai — nepralenké sezoninio
naiviojo metodo rezultato nei viename restorane. ,VLN_1“ atveju jo tikslumas buvo Zenkliai
prastesnis, o ,VLN_KLP* restorane — panasus, taCiau vis tiek Siek tiek blogesnis. Viena i
galimy priezasCiy — LSTM architekttros jautrumas duomeny kiekiui ir seky stabilumui. Be
to, ,VLN_1“ restoranui budinga fragmentuota laiko eiluté, restoranas dirba tik darbo
dienomis ir ne visas valandas per parg, tad laiko eiluté pasizymi labai ryskiais paklausos
svyravimais. Tikétina, jog tokia duomeny struktira apsunkino modelio gebéjimg tiksliai
atpazinti désningumus. Visy modeliy paklaidy metrikos yra nurodytos lenteléje (zr. 19
lentele).
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19 lentelé. Visy paklausos prognozavimo modeliy paklaidy metrikos abiem restoranams

Modelis Restoranas MAE RMSE WAPE
Se.zoni'nis »VLN_1“ 27,005 54 477 26,964
naivusis

Se.zoni'nis -VLN_KLP* 11,324 17,139 66,589
naivusis

~XGBoost* »VLN_1“ 17,873 32,865 17,683
~XGBoost* -VLN_KLP* 6,011 9,009 35,469
LSTM »VLN_1“ 58,439 101,635 88,69
LSTM -VLN_KLP* 11,868 16,515 57,51
TFT »VLN_1“ 21,512 52,761 32,65
TFT -VLN_KLP* 10,229 16,515 76,43
NHITS »VLN_1“ 25,968 52,248 39,41
NHITS -VLN_KLP* 7,35 10,979 54,92

Vis délto giliojo mokymosi modeliai iSlieka vertingi, nors ir nepasizyméjo auksciausiu
prognozés tikslumu. TFT ir NHITS modeliai gebéjo identifikuoti sudétingesnius laiko
désningumus bei suteiké papildomy interpretavimo galimybiy. Sie modeliai leido analizuoti
tai, kokie laikotarpiai bei pozymiai turéjo didziausig jtakg sprendimy formavimui. Todél giliojo
mokymosi modeliai gali bati naudingi tais atvejais, kai svarbus ne tik tikslumas, bet ir gilesné
modelio rezultato interpretacija. Kaip patvirtina tyréjai [3], verslo kontekste vis svarbesnis
tampa modeliy paaiSkinamumas ir pasitikéjimas jy priimamais sprendimais. Praktikoje
organizacijoms daznai nepakanka tikslios prognozés - svarbu suprasti, kokiais
désningumais modelis remiasi, ar jo sprendimai yra logiski ir ar jais galima pasitikéti priimant
realius verslo sprendimus. Tikétina, kad naudojant didesnés apimties duomenis Siy modeliy
pranasumas atsiskleisty ne tik interpretavimo, bet ir prognozavimo tikslumo pozitriu.

IML analizé atskleidé, kad skirtingi modeliai prognozes formavo remdamiesi nevienodais
paklausos désningumais, o tai padéjo geriau suprasti tiek pacCiy modeliy veikimg, tiek
restorany paklausos struktlrg. Pirmiausia, beveik visuose tiksliausiuose modeliuose
dominavo su laiku susije pozymiai — paros valanda, savaitiniai vélavimai bei darbo laikg
nusakantys kintamieji. Tai rodo, kad restorany paklausa yra labiausiai grindziama
pasikartojanCiais vartotojy jproCiais ir aiSkiais dieniniais bei savaitiniais ciklais. Ypac
,VLN_1“restorane svarbiausias signalas buvo piety laikotarpis, o ,VLN_KLP* — ankstesnés
savaités ar ankstesnés paros paklausa. Verslo poziuriu tai reiSkia, kad didele dalis
paklausos yra prognozuotina ir pasikartojanti, todél personalo planavimas, atsargy
valdymas ar darbo organizavimas gali bati grindziami istoriniais ciklais.

Modeliy rezultaty interpretavimas taip pat padéjo paaiskinti, kodeél kai kurie modeliai veiké
prasCiau. LSTM interpretacijos atskleide, kad modelis daznai pernelyg rémési bendrais
kalendoriniais pozymiais, taCiau nepakankamai iSnaudojo valandine paklausos dinamika,
kuri restorany kontekste yra itin svarbi. Be to, TSHAP analizé parodé, kad ,VLN_1“ LSTM
modelis daugiausia démesio skyré tik paskutinéms 1-2 paroms ir beveik neiSnaudojo
ilgesnio istorinio konteksto. Tai leidZia daryti prielaidg, kad modelis nesugebéjo pilnai
identifikuoti savaitinio sezoniSkumo, o tai galéjo bati viena pagrindiniy prastesnio
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prognozavimo tikslumo priezasCiy. NHITS paaiSkinamumo analizé atskleidé kiek kitokig
tendencijg — modelis vienu metu rémési tiek artimiausia, tiek vidutinio ir tolimesnio
laikotarpio praeitimi. TSHAP metodas atskleidé, kad prognozei reikSmingi buvo ne tik
paskutiniai stebéti laikotarpiai, bet ir momentai pries 24, 50 ar net 150 valandy. Tai atspindi
hierarching NHITS architektirg, leidzianCig modeliui vienu metu vertinti keliy laiko lygiy
signalus. Tokia struktira tikétina prisidéjo prie stabilesniy ir tikslesniy nei LSTM modelio
prognoziy.

Taip pat pastebéta, kad daugelyje modeliy oro sglygy pozymiai turéjo nedidele jtakg
prognozems. Net tais atvejais, kai oro kintamieji buvo priskiriami prie svarbesniy pozymiy,
ju panaudojimas negerino prognozes tikslumo. Tai leidZia daryti prielaidg, kad nagrinéjamy
restorany paklausa labiau priklauso nuo nusistovejusiy klienty jproCiy ar rutiny nei nuo
trumpalaikiy iSoriniy veiksniy. Pavyzdziui, ,VLN_1“ restoranas, primenantis verslo piety
maitinimo jstaigg, greiCiausiai pasizymi pastoviais klienty srautais, kurie nepaisant oro
salygy reguliariai darbo dienomis jame lankose piety pertraukos metu. Tokia iSvada verslo
kontekste yra reikSminga, nes rodo, kad sudétingy iSoriniy duomeny integravimas ne
visuomet sukuria papildomg verte prognozavimo modeliams, o tikétina labiau apsunkina jy
veikima.

Dar viena svarbi jZvalga — modeliai sunkiausiai prognozavo staigius paklausos Suolius, ypac
piety laikotarpio pikus. Giliojo mokymosi modeliai dazniau buvo linke nuglodinti prognozes
— prognozuoti vidutiniSkg paklausos lygj. IML metodai leido aiSkiai identifikuoti Sig tendencijg
ir parodyti, kad modeliai ne visuomet pakankamai tiksliai interpretuoja trumpalaikius
paklausos pokycCius. Tokios jzvalgos yra svarbios praktikoje, nes leidZia geriau suprasti,
kokiose situacijose prognozemis galima pasitikéti labiau, o kada reikalingas papildomas
atsargumas priimant operacinius sprendimus.

Apibendrinant galima teigti, kad paklausos prognozavimo tikslumas priklauso ne tik nuo
pasirinkto modelio, bet ir nuo paciy duomeny struktiros, jy apimties bei paklausos
stabilumo. Tyrimo rezultatai parodé, kad valandinio lygmens restorany paklausos
prognozavimas yra sudétingas uzdavinys dél ryskiy trumpalaikiy svyravimy, netolygaus
maitinimo jstaigy veikimo rezimo bei staigiy paklausos piky. Vis délto IML metody taikymas
leido giliau jvertinti ir interpretuoti modeliy prognozes, siekiant geriau suprasti jy sprendimy
formavimo logikg bei identifikuoti pagrindinius paklausos désningumus.

Tolimesniuose tyrimuose baty tikslinga vertinti ilgesnio laikotarpio duomenis, apimancius
bent kelis metus, kad modeliai galéty geriau identifikuoti sezoninius ir Sventiniy laikotarpiy
efektus. Taip pat perspektyvu analizuoti papildomy iSoriniy duomeny S$altiniy, skirtingy
prognozavimo horizonty ar hibridiniy modeliy taikymg restorany paklausai prognozuoti.
Didelj potencialg turi ir interpretuojamojo masininio mokymosi metody plétra, leidzianti dar
labiau stiprinti pasitikéjimg ,juodosios dézés® tipo modeliy priimamais sprendimais verslo
aplinkoje.
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1.

ISvados

Literatiros analizé parodé, kad restorany paklausos prognozavimas yra sudétingas
uzdavinys dél rySkiy paklausos svyravimy laike, riboty ir neiSsaugomy veiklos pajégumy
bei iSoriniy veiksniy poveikio. Nustatyta, kad masininio ir giliojo mokymosi metodai geba
identifikuoti sudétingus laiko désningumus ir daznai pasizymi aukStu prognozavimo
tikslumu, taciau jy sprendimy priémimo logika daznai yra sunkiai interpretuojama. Todél
interpretuojamojo masininio mokymosi metodai tampa svarbia pazangiy prognozavimo
sistemy dalimi, nes leidzia paaiskinti modeliy sprendimus ir didina pasitikéjimg
prognozemis verslo aplinkoje.

. Atlikus dviejy restorany valandinés paklausos duomeny analize nustatyta, kad

restoranai pasizymi skirtinga paklausos struktira. ,VLN_1“ restoranui badingi ryskas
piety laikotarpio paklausos pikai ir aiSkus darbo reZimas 11-15 val. darbo dienomis, o
-VLN_KLP“ restorano paklausa yra tolygesné ir pasiskirsCiusi 24 valandy intervale.
Abiejy restorany duomenyse nustatyti aiSkds valandiniai ir savaitiniai paklausos
désningumai, kurie tapo svarbiausiais poZymiais prognozavimo modeliams sudaryti.
Sudarius ir jvertinus sezoninio naiviojo, ,XGBoost‘, LSTM, TFT ir NHITS modelius
nustatyta, kad tiksliausias ir maziausiy skaiCiavimo sgnaudy reikalaujantis modelis buvo
,~XGBoost". ,VLN_1“ restorano atveju XGBoost sumazino MAE nuo 27,005 iki 17,873, o
»VLN_KLP* restorane — nuo 11,324 iki 6,011, lyginant su sezoniniu naiviuoju modeliu.
LSTM modelis abiem atvejais demonstravo prascCiausius rezultatus ir nepranoko
sezoninio naiviojo metodo. Gauti rezultatai rodo, kad esant ribotam istoriniy duomeny
kiekiui ir sudétingai valandinei paklausos struktdrai, medziy ansambliy metodai gali bati
efektyvesni uz sudétingesnes giliojo mokymosi architektdras tikslumo ir laiko sgnaudy
atzvilgiu.

Interpretuojamojo masininio mokymosi metodai parodé, kad restorany paklausg
labiausiai paaiskino laiko pozymiai — paros valanda, ankstesnés savaités paklausa
(,lag_168"), savaités diena bei darbo rezimg nusakantys kintamieji. ,VLN_1“ restorano
prognozése dominavo valandos ir darbo dieny désningumai, o ,VLN_KLP* restorane
didziausig reikSme turéjo savaitinés paklausos vélavimas. Oro sglygy pozymiy jtaka
daugumoje modeliy buvo nedidele. TSHAP analizé atskleidé, kad LSTM modeliai
daugiausia rémési artimiausiy 1-2 pary informacija, o tikslesni NHITS ir TFT modeliai
iSnaudojo tolimesnius savaitinio sezoniSkumo intervalus. Tai leidzia rekomenduoti
restorany vadovams veiklos planavimg pirmiausia grjsti istoriniais valandiniais ir
savaitiniais paklausos ciklais, o sudétingy iSoriniy duomeny integravimg vertinti
atsargiai, nes jy kuriama papildoma prognozavimo verté gali bati ribota. Toks planavimas
taip pat gali padéti efektyviau paskirstyti iSteklius bei mazinti maisto Svaistyma.
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Priedai
1 priedas

Tyrimo dizainas

Restorany duomenys

Pozymiy inZinerija

Duomeny paruosimas ir apdorojimas

v

Bazinis modelis

Sezoninis
naivusis

Masininio ir giliojo mokymosi modeliai

XGBoost

Modeliy tikslumo vertinimas

Modeliy prognoziy interpretacija

SHAP
Pozymiy svarbai nustatyti

Perturbacijos svarba TSHAP TFT interpretacija
Pozymiy svarbai nustatyti Laikinei svarbai paaiskinti Démesio analizé

Rezultaty interpretacija ir verslo jzvalgos
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2 priedas

Uzsakymo lygmens laukai

Lauko pavadinimas

Galimos reikSmés (kategorinio
kintamojo atveju)

Paaiskinimas

Orderld

Uzsakymo identifikatorius

Venueld

Restorano/maitinimo jstaigos vietos
identifikatorius

Organizationld

Organizacijos identifikatorius

LocalStartDate Uzsakymo sukdrimo data ir laikas (lokali
restorano laiko juosta, +2 val. lyginant su
OrderCreatedTime)

OrderCreatedTime Uzsakymo sukdrimo data ir laikas (sistemos

laiko juosta)

FirstClickTime

Pirmo paspaudimo laikas, kai uZsakymas
daromas per planSete

Channel Delivery, SelfService, Web UZsakymo kanalas (pristatymo kanalai,
savitarna, tinklalapis)

Tableld Staliukas arba planseté, prie kurios buvo
atliktas uZsakymas

OrderOrigin Bolt, External, Qr, SelfService, UzZsakymo kilmé (,Bolt*, ,Wolt“, QR kodas,

Web, Wolt savitarna, tinklalapis)

OrderType Delivery, Table, TakeAway UZsakymo tipas (pristatymas, vietoje,
iSsineSimas)

PaymentType Card, Casbhier, ClientCode, Apmokéjimo tipas (kortele, grynaisiais,

WebCard, WebTransfer

kliento kodu, skaitmenine kortele, internetiniu
pavedimu)

Customerldentifier

Kliento identifikatorius (lojalumo programos
kodas)

CustomerCompanyCode Kliento jmonés kodas (jmonés, kurios
priklauso lojalumo programai)
PromoCode Nuolaidos kodas

PromoCodeld

Nuolaidos kodo identifikatorius

PromoCodeDescription

Nuolaidos kodo apraSymas

OrderBasePrice

Baziné uzsakymo kaina prie$ nuolaidas,
jskaiCiavus aptarnavimo mokestj

ServiceFeeAmount

Aptarnavimo mokesc¢io suma

OrderPaidAmount

Kliento sumokéta suma

OrderPromoCodeDiscount

Nuolaidos kodo suteikta nuolaida, %

OrderTakeAwayDiscountAmount

Nuolaida, uZzsakant maistg iSsinesti

OrderDiscountAmount

Papildoma uzsakymui pritaikyta nuolaida

OrderTotalDiscountAmount

Bendra uZzsakymui pritaikyta nuolaida

Products

Informacija apie uzsakytus patiekalus.
Laukas iSsiskleidZia j papildomus
konkretesnius laukus.
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Produkto lygmens laukai

3 priedas

Lauko pavadinimas

Galimos reikSmés
(kategorinio kintamojo
atveju)

Paaiskinimas

CategoryTitle Kategorijos pavadinimas (pvz.:
karstieji patiekalai, sriubos, gérimai)

CategoryType Food, Drink Kategorijos tipas (maistas arba
gérimas)

Count Pasirinkimy skaicius

DiscountAmount

Nuolaidos dydis

DserveProductld

Produkto identifikatorius ,DSERVE"
sistemoje

Index

Produkto indeksas uzsakyme

IsNotDiscountable

Pozymis, kuris parodo, kad produktui
negalima taikyti nuolaidos

OptionSetld Modifikacijy rinkinio identifikatorius.
UZpildytas tik modifikacijoms

OptionSetTitle Modifikacijy rinkinio pavadinimas

OrderProductld Produkto identifikatorius
konkreCiame uZsakyme

ParentOrderProductld Tévinés uzsakymo eilutés
identifikatorius. Nurodo, prie kurio
produkto buvo priskirta modifikacija
(jei buvo).

ProductBasePrice Baziné produkto kaina pries
nuolaidas

ProductCount Produkto vienety skai€ius uzsakyme

ProductSales

Galutiné parduoto produkto suma
prie$ nuolaidas ir jvertinus kiekj
uzsakyme

ProductTitle

Patiekalo arba gérimo pavadinimas

TakeAwayDiscountAmount

Nuolaida, uzsakant produktg
iSsinesti

TakeAwayPricePart

Produktui pritaikytas i§sineSimo
mokestis (jskaiCiuotas j produkto
kaing)
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4 priedas

Restorany uzsakymy statistinés charakteristikos kiekvienai paros valandai

count

233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
234.0
234.0
234.0
234.0
234.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0
233.0

JVLN_ 1

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.107296
0.623932
146.970085
149.752137
99.235043
47.735043
0.137339
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

std

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.427087
1.058191
123.106758
124.963336
84.476070
40.107772
0.413173
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

25%

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

50%

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
205.5
2075
131.0
675
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

75%

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.00
259.00
262.00
173.75
81.75
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
3.0
8.0
337.0
326.0
238.0
119.0
3.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

(Dm\lm(ﬂth_nOE

NN N a3 a o, o
W N & O © 0 N O O & W NS O

count

372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0
372.0

,VLN_KLP*

15.836022
11.075269
7.704301
5.271505
3.510753
2.811828
2.750000
2142473
2.661290
4.465054
10.166667
22575269
28.604839
31.166667
26.744624
24.951613
25.661290
28.268817
30.223118
30.045699
27.836022
27.930108
25.766129
21.717742

std

9.431409
7.952333
5.922107
4.922466
3.417474
3.278957
3.332334
2.019747
2136402
3.585139
8.124978
15.97141
19.378268
21.600119
14.286889
13.154599
13.416943
14.645783
15.148010
14.734691
14.008372
14146155
13.062431
11.910647

min  25%
0.0 100
0.0 6.0
0.0 3.0
0.0 1.0
0.0 1.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 1.0
0.0 2.0
0.0 4.0
0.0 100
0.0 150
0.0 180
00 18.0
0.0 19.0
0.0 200
00 220
00 230
00 240
0.0 220
00 230
00 210
0.0 17.0

50%

17.0
10.0
7.0
4.0
3.0
20
1.0
2.0
3.0
4.0
8.0
220
270
26.0
270
270
28.0
30.0
33.0
33.0
30.0
29.0
28.0
230

75%

21.0
15.0
1.0
8.0
5.0
4.0
4.0
3.0
4.0
7.0
16.0
340
42.0
45.0
36.0
34.0
34.0
39.0
40.0
40.0
38.0
37.0
34.0
29.0

50.0
440
29.0
29.0
16.0

17.0
19.0

1.0
14.0
15.0
39.0
70.0
88.0
90.0
65.0
57.0
59.0
59.0
63.0
61.0
61.0
73.0
54.0
720
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5 priedas

Ne savaitgaliy dienos be uzsakymy per analizuojama laikotarpj (,,VLN_1)

Data Savaités diena Sventiné diena Uzsakymy skaicius
2025-06-04 Treciadienis Ne 0
2025-06-12 Ketvirtadienis Ne 0
2025-06-20 Penktadienis Ne 0
2025-06-24 Antradienis Taip 0
2025-07-14 Pirmadienis Ne 0
2025-07-22 Antradienis Ne 0
2025-07-30 Treciadienis Ne 0
2025-08-07 Ketvirtadienis Ne 0
2025-08-15 Penktadienis Taip 0
2025-09-08 Pirmadienis Ne 0
2025-09-16 Antradienis Ne 0
2025-09-24 Treciadienis Ne 0
2025-10-02 Ketvirtadienis Ne 0
2025-10-10 Penktadienis Ne 0
2025-11-03 Pirmadienis Ne 0
2025-11-11 Antradienis Ne 0
2025-11-19 Treciadienis Ne 0
2025-11-27 Ketvirtadienis Ne 0
2025-12-05 Penktadienis Ne 0
2025-12-24 Treciadienis Taip 0
2025-12-25 Ketvirtadienis Taip 0
2025-12-26 Penktadienis Taip 0
2025-12-29 Pirmadienis Ne 0
2026-01-01 Ketvirtadienis Taip 0
2026-01-06 Antradienis Ne 0
2026-01-14 Treciadienis Ne 0
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6 priedas

,»XGBoost“ modelio hiperparametry paieskos erdve

Hiperparametras

Paieskos
intervalas

Pagrindimas

learning_rate

[0,01-0,3]

Per didelis greitis (>0,3) gali sukelti
nestabiluma, o per mazas (<0,01) gali
reikalauti pernelyg daug medziy.

subsample

[0,5-1]

Nustato, kiek procenty eilu€iy naudojama
kiekvienam medziui. Siekiant atsitiktinai
nepraleisti svarbiy sezoniniy laikotarpiy laiko
eilutéje, pasirenkama maziausiai 0,5
reikSme.

colsample_bytree

[0,5-1]

Nustato kiek procenty poZzymiy naudojama
kiekvienam medziui. Kadangi duomenys turi
santykinai daug pozymiy, pasirenkama
maziausiai 0,5 reik8mé, siekiant sumazinti
koreliacijg tarp medziy.

max_depth

[3-10]

Turint santykinai didelj pozymiy skaiciy,
gilesni medziai (7 — 10) gali padéti aptikti
sudétingas pozymiy sgveikas. Gilesnis
medziai, tikétina pridéty maziau vertés ir
apsunkinty modelj.

min_child_weight

[1-20]

Parametras kontroliuoja, ar medis toliau
dalinamas. Per didelé reikSmé gali neleisti
modeliui aptikti sezoniniy désningumuy.

colsample_bylevel

[0,5-1]

Nustato, kokia poZymiy dalis naudojama
kiekviename medZio lygyje. Mazesnés
reikSmeés maZina persimokymg ir padidina
modelio stabiluma.

gamma

[0-3]

Nustato minimaly nuostolio sumazéjima,
reikalingg skaidymui. Didesnés reikSmés
riboja medZio augima ir mazina
persimokyma.

reg_alpha

[0,00000001 — 10]

L1 reguliarizacijos parametras, mazinantis
nereikSmingy pozymiy jtakg ir modelio
sudétinguma.

reg_lambda

[0,00000001 — 10]

L2 reguliarizacijos parametras,
stabilizuojantis modelj ir maZinantis
persimokymo rizika.
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7 priedas

TFT modelio hiperparametry reikSmeés ir paieskos erdvé

Hiperparametras

Reik§mé arba paieskos
intervalas

Pagrindimas

hidden_size

{8, 16, 32, 64}

Kadangi duomeny imtis ribota, pasirenkamos
santykinai maZos reikSmés, siekiant sumazinti
persimokymo rizikg ir perteklinj modelio
sudétinguma.

attention_head_size

[1-2]

Mazas hiperparametro skaicius leidzia modeliuoti
skirtingus laiko rySius, taCiau nepadidina modelio
sudétingumo pernelyg stipriai.

dropout

[0-0,3]

Reguliarizacijos parametras, mazinantis
persimokymo rizikg. Parinktos vidutinés
reikSmes, tinkamos nedidelés apimties
duomenims.

hidden_continuous_size

{8, 16, 32, 64}

Pasirenkamos nedidelés reikSmés, nes pozymiy
skai€ius néra didelis.

learning_rate

[0,0001 - 0,01]

Mokymosi greitis parenkamas i$ nedideliy
reik8miy, siekiant uztikrinti stabily mokyma ir
iSvengti nestabilaus konvergavimo.

max_encoder_length

168

Nustatytas 168 valandoms, kad modelis galéty
jvertinti vienos savaités istorijg ir dominuojantj
savaitinj sezoniSkuma.

max_prediction_length

24

Nustatytas 24 valandoms, nes modelio tikslas —
vienu metu prognozuoti visos kitos dienos
valandines uzsakymy apimtis.

batch_size

{16, 32, 64}

Pasirinktos vidutinés reikSmeés, siekiant islaikyti
pusiausvyrg tarp mokymo stabilumo ir
skaiciavimo efektyvumo.

gradient_clip_val

0,1

Gradienty ribojimas taikomas siekiant iSvengti
nestabiliy atnaujinimy ir eksponentidkai auganciy
gradienty apmokymo metu.
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8 priedas

NHITS modelio hiperparametry reikSmeés ir paieskos erdvé

Hiperparametras

Reik§mé arba paiesSkos intervalas

Pagrindimas

input_size

168

Nustato, kiek ankstesniy valandy
naudojama prognozei. Pasirinkta
viena savaité, nes restorany
uzsakymy duomenyse pastebétas
savaitinis sezoniSkumas.

24

Prognozés horizontas atitinka tyrimo
tikslg — prognozuoti kiekvienos kitos
dienos valandos uzsakymy skaiciy.

n_blocks

{1,111 [2,2,2]; [3,3,3]}

Nustato bloky skaiciy kiekvienoje
bloky grupéje. Didesnis skai€ius
leidZia modeliui detaliau skaidyti
signalg, ta€iau didina modelio
sudétinguma.

mlp_units

{[[64,64], [64,64], [64,64]]; [[128,128],
[128,128], [128,128]]; [[256,256],
[256,256], [256,256]]}

Nustato MLP sluoksniy dyd;.
Pasirenkamos vidutinés reikSmés,
siekiant iSlaikyti pakankamg modelio
gebéjimg modeliuoti sudétingas
priklausomybes, bet nedidinti
persimokymo rizikos.

n_pool_kernel_size

{12.2,1];[4,2,1];[8, 4, 1]}

Nustato jvesties agregavimo mastg
skirtingose bloky grupése.

n_freq_downsample

{[24, 12, 1]; [12, 6, 1]; [8, 4, 11}

Nustato prognozés interpoliacijos
detalumg skirtingose bloky grupése.
Tai leidZia modeliuoti skirtingo daznio
signalus — nuo bendresniy cikly iki
valandiniy poky¢iy.

learning_rate

[0,0001 - 0,01]

Nustato mokymosi greitj. Naudojamas
logaritminis intervalas, leidZiantis
ieSkoti tarp mazy ir didesniy reikSmiy.

batch_size {32; 64} Pasirinktos vidutinés reikSmeés,
siekiant suderinti mokymo stabilumg ir
skaiciavimo efektyvuma.

max_steps [500 — 1500] Ribojamas mokymo procesas,
siekiant iSvengto persimokymo.

dropout_prob_theta {0; 0,1; 0,2} Reguliarizacijos parametras,

mazinantis persimokymo rizika.
Jtraukiama ir O reikSmé, nes NHITS
architektdra pati turi signalg
supaprastinan€ius komponentus.
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9 priedas

,»,Ccoco* kintamojo reikSmiy paaiskinimas

ReikSmé (kodas) Paaiskinimas

1 Giedra

2 Mazai debesuota
3 Debesuota

4 Overcast

5 Rukas

6 Serksnas ir rikas
7 Nedidelis lietus

8 Lietus

9 Stiprus lietus

10 Lijundra

11 Stipri lijundra

12 Slapdriba

13 Stipri Slapdriba
14 Nedidelis snygis
15 Snygis

16 Stiprus snygis

17 Liatis

18 Stipri lidtis

19 Slapdribos lidtis
20 Stipri Slapdribos lidtis
21 Sniego lidtis

22 Stipri sniego lidtis
23 Zaibavimas

24 Krusa

25 Perkinija

26 Stipri perkdnija
27 Audra
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