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Santrauka

Baigiamojo magistro tema — ,,Pastato elektros energijos suvartojimo adaptyvaus modelio sukiirimas
ir tyrimas“. Sio darbo literatiiros analizés dalyje yra apZzvelgiami statistiniai ir dirbtinio
intelekto prognozavimo modeliai ir jy tinkamumas mazai zinomo individualaus pastato suvartojamos
elektros energijos prognozei sudaryti. Taip pat teorinéje dalyje yra apzvelgiamas neraiskios logikos
reguliatorius, kaip prognozavimo modelio adaptyvumo jrankis, atnaujinant optimalaus prognozavimo
modelio parametry vertes. Metodinéje dalyje yra pateikiama informacija apie pasirinkta individualy
pastatg, kuriam yra sudaromas suvartojamos elektros energijos prognozavimo modelis. Taip pat Sioje
dalyje yra apzvelgiama autoregresinio prognozavimo modeliy sudarymo metodika ir naudojami
algoritmai modeliams sudaryti. Metodinéje dalyje pateikiama trumpa naudojamos programinés
jrangos Matlab, ir naudojamy Matlab praplétimy pakety apzvalga. Analitinéje dalyje yra pateikiami
sudaryty statistiniy ir dirbtinio intelekto prognozavimo modeliai, atliekamas jy tyrimas ir
palyginimas, siekiant nustatyti optimaly prognozavimo modelj pasirinktam individualiam pastatui.
Taip pat, analitingje dalyje sudaromas neraiskios logikos reguliatorius, kaip optimalaus
prognozavimo modelio parametry atnaujinimo jrankis, ir atliekas jo tyrimas, nustatant optimalig
reguliatoriaus konfigiiracija. Atlickamas palyginimas tarp optimalaus prognozavimo modelio su
parametry atnaujinimu ir be parametry atnaujinimo.
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Summary

The final master thesis - "Development and research of adaptive model for building electricity
consumption”. In the literature analysis part of this project the overview of statistical and artificial
intelligence forecasting models are presented, describing their suitability to forecast the electricity
consumption of a little-known individual building. Also, the theoretical part provides an overview of
the Fuzzy logic regulator as a adaptability tool for forecasting model to update the values of the
optimal forecasting model parameters. The methodology part of this project contains information
about the selected individual building, for which electricity consumption forecasting models are
created. This section also provides an overview of the methodology used to create autoregressive
prediction models as well as an overview of the algorithms which are being used to create forecasting
models. The methodology section also provides a brief overview of the used Matlab software and the
Matlab extensions packages. In the analytical part of this final project the creation and reasearch of
the statistical and artificial intelligence forecasting models are presented. Created forecasting models
are compared in order to determine the optimal forecasting model for chosen individual building.
Also, in the analytical part, an Fuzzy logic regulator is created as a tool for adapting the parameters
of the optimal forecasting model. Analysis of the Fuzzy logic regulator is performed to determine an
optimal configuration of the regulator. A comparison is made between an optimal prediction model
with parameter update and an optimal prediction model without parameter update.
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Ivadas

Elektros energijos suvartojimo prognozé yra ypa¢ paklausi dél Siais laikais sparciai didejancio
vartotojy skaiciaus, taip pat dél naujy pramoniniy regiony vystymosi Kinijoje ir tolimuosiuose
rytuose. Elektros energijos suvartojimo prognoze¢ yra svarbi atokiose vietovése esantiems
individualiems energijos vartotojams, nes vis didéja zmoniy gyvenvieéiy ir jvairiy mokslinés
paskirties ir ginybos objekty Rusijos ir Kanados Siaurinése dalyse. Naudojant elektros suvartojimo
prognozavimo modelius, uztikrinami mazesni energijos nuostoliai, atsirandantys dél neteisingo
energijos paskirstymo [1,2]. Sie nuostuoliai privalo biiti padengti, todél didéjant nuostoliams tuo
paciu didéja ir kaina uz elektros energija tiek vartotojams, tiek ir energijos tiekéjams. ISankstinis
suvartojamos elektros energijos zinojimas tiekéjui leidzia pasiruosti ir sukaupti reikiamg energijos
kiekj i§ atsinaujinanciy energijos $altiniy, taip pat, jeigu yra galimybé, naudoti ir mazesnj kiekj
pirminiy energijos Saltiniy — anglies, naftos, dujy ir kt.

Atokiose vietovése esantiems naujiems arba atnaujinamiems objektams, sudarant prognozavimo
modelius, batinas modelio prisitaikymo atnaujinimo algoritmas dél informacijos stokos apie objekto
energijos suvartojimg. Taip pat prognozavimo modelio atnaujinimo - prisitaikymo algoritmas yra
biitinas, siekiant iSlaikyti modelj efektyviai dirbant] ilgesnj laikg be Zmogaus isikiSimo, iSlaikant
objekto efektyvy energijos vartojima.

Sio tiriamojo darbo tikslas — sukurti optimaly adaptyvy suvartojamos elektros energijos
prognozavimo modelj pasirinktam mazai zinomam individualiam pastatui. Darbo uzdaviniai:

e remiantis literatiros analize, nustatyti tinkamus statistinius prognozavimo modelius mazai
zinomo individualaus pastato suvartojamos elektros energijos prognozei sudaryti;

e sudaryti pasirinktus statistinius prognozavimo modelius ir nustatyti optimaly individualaus,
mazai zinomo pastato suvartojamos elektros energijos statistinj prognozavimo modelj;

¢ sudaryti dirbtinio neuroninio tinklo mazai Zinomo individualaus pastato suvartojamos elektros
energijos prognozavimo modelj ir nustatyti optimalig dirbtinio neuroninio tinklo struktiirg;

e atlikti palyginimo analiz¢ tarp optimalaus statistinio ir dirbtinio neuroninio tinklo
prognozavimo modeliy;

e sudaryti neraiSkios logikos reguliatoriy optimalaus prognozavimo modelio parametry
atnaujinimui ir nustatyti optimalig reguliatoriaus konfigiiracija;

e sudaryti optimaly adaptyvy pasirinkto mazai Zinomo individualaus pastato suvartojamos
elektros energijos prognozavimo modelj ir atlikti analize, lyginant optimalaus modelio
prognoze su adaptyvaus optimalaus modelio prognoze, esant trikdziams pastato elektros
energijos vartojime.
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1. Literaturos analizé
1.1. Teorinis objektas

Siais laikais atsiranda vis daugiau gyvenvieéiy ir strateginiy mokslinés bei karinés paskirties objektuy,
esanéiy atokiose pasaulio vietose. Sios atokios vietos yra Rusijos, Kanados ir Skandinavijos $iaurinés
dalys, taip pat atokios salos, kurios neturi tiesioginio susisiekimo su Zemynais per sausuma, tac¢iau
yra moksliniy tyrimy arba karinés strategijos objektai. D¢l geografinés padéties elektros energijos
tiekimas ] Siuos objektus yra sudétingas ir tik labai retais atvejais yra realizuotas, naudojant elektros
paskirstymo tinklus. Jeigu ir naudojamas elektros paskirstymo tinklas, elektros tieckimui j tokius
objektus, tai dazniausiai toks tinklas neiSduoda reikiamo galios kiekio, kuris uZtikrinty naudojamos
elektros jrangos korektiSska funkcionavima. Dazniausiai tokiuose objektuose naudojami elektros
energijos Saltiniai yra dyzeliniai generatoriai, kurie elektros energijos gamybai naudoja dyzelj arba
kitokj pirminés energijos Saltinj. Tokius energijos Saltinius stengiamasi naudoti kuo maziau, nes jiems
reikalingas pastovus pirminés energijos Saltiniy tiekimas, bet dél naftos produkty didéjancios kainos
ir kuro transportavimo iSlaidy, S$iy objekty eksploatacija tampa ekonomine nasta objekty
savininkams. D¢l to Siais laikas, kaip pagrindiniai elektros energijos Saltiniai, vis placiau yra
naudojami atsinaujinantys energijos Saltiniai — véjo jégainés ir saulés elementai.

Norint efektyviai iSnaudoti atsinaujinancios elektros energijos Saltinius, jy generuojamg energija
butina paskirstyti tiesioginiam vartojimui, perduodant ja | valdymo ir galios granding, arba
sugeneruotg energija kaupti. Norint atlikti toki energijos paskirstyma, reikia zinoti biisima elektros
energijos vartojima, kurj galima suZinoti, naudojant suvartojamos elektros energijos prognozavimo
modelius. Individualiems objektams sudaryti suvartojamos elektros energijos prognozavimo model;j
yra sudétingiau, nei zemyne esanc¢iy gyvenvieciy individualiems pastatams, ir zymiai sudétingiau, nei
elektros energijos paskirstymo stotims arba elektrinéms. Pagrindinés tokiy objekty
prognozavimo modelio sudarymo sudétingumo priezastys yra:

a) Informacijos truikumas apie patj objektg ir jo aplinkg. Senos statybos moksliniy arba kariniy
strateginiy objektu renkama informacija apie aplinkg arba objekta (pastata) yra beverté ir néra
naudojama, sudarant objekto elektros energijos suvartojimo prognozavimo modelj. Jeigu objektas
yra naujas, tuomet informacijos apie pati objekta arba jo aplinkg papras€iausiai néra.

b) Objekto suvartojamos elektros energijos kiekio nepastovumas. Atokiuose vietovese esantys
objektai dazniausiai yra autonominiai arba pusiau autonominiai, ta¢iau jiems yra biitinas Zzmogaus
isikiSimas. Atlikdami tam tikrus darbus objektuose Zmonés gyvena tam pritaikytuose
patalpose, kurios naudoja elektros energija. Toks pokytis objekto aplinkoje j objekto elektros
vartojimo sistemg jnesa svyravimus.

Lyginant objekta pagal jo dydj ir suvartojama elektros energijos kiekj, objekte individuali zmogaus
veikla yra jauc¢iama labiau, nei tokia pat veikla yra jauciama dideliuose ofisy kompleksuose arba
gyvenamuosiuose daugiabuciuose. Pagal suvartojamos elektros energijos kiekj apraSyty objekty
energijos suvartojimas yra artimas individualiy gyvenamyjy pastaty suvartojamam energijos kiekiui.

Remiantis autoriaus patirtimi ir aprasSyty objekty prognozavimo modeliy realizavimo
sudétingumo priezastimis, buvo sudaryti reikalavimai, kuriuos turi tenkinti pasirinktas suvartojamos
elektros energijos kiekio prognozavimo modelis. Sie reikalavimai yra:
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1. Minimalus istoriniy duomeny kiekis reikalingas sudaryti prognozavimo modelj. Remiantis a
priezastimi, informacijos kiekis apie naujg arba modernizuojamg objekta yra minimalus, todél
pasirinktas prognozavimo modelis turi biiti apmokytas arba sudarytas, naudojant duomenis, kurie
leisty objektui dirbti be prognozavimo modelio kiek jmanoma mazesnj laiko tarpa.

2. Pasirinktame prognozavimo modelyje privalo bati modelio savikorekcijos algoritmas. Remiantis
b priezastimi, aprasyto objekto energijos suvartojimas kei¢iasi priklausomai nuo tam tikry iSoriniy
veiksniy, oro salygy, taip pat nuo objekto atlieckamy funkcijy bei nuo objekte esanciy zmoniy
veiklos. Objekto suvartojamos elektros energijos kiekis, priklausantis nuo iSoriniy veiksniy ir
objekto atlieckamy funkcijy, teoriskai turi tam tikrg prieZastinguma ir nekinta Suoliskai, dél to yra
prognozuojamas lengviau, nei nuo Zmogaus veiklos priklausantis elektros energijos suvartojimas.
Pastarasis energijos suvartojimas yra apibiidinamas kaip chaotiskas, neturintis tam tikro
nuoseklumo, kuris suprastinty prognozavimo procesg. D¢l to pasirinktame prognozavimo
modelyje privalo biiti savikorekcijos algoritmas, kuris leisty pakeisti prognozavimo modelj, jame
ivykus staigiems poky¢iams. Taip pat Sis modelio korekcijos algoritmas turi atnaujinti modelj per
kiek jmanomg trumpesnj laikg ir i§laikyti norima prognozavimo tiksluma.

Sio baigiamojo projekto teorinéje dalyje yra apzvelgiami prognozavimo modeliai, kurie labiausiai
tikty individualaus pastato suvartojamos energijos prognozei atlikti. Todél wvisi apzvelgti
prognozavimo modeliai yra vertinami pagal tai, kaip jie gerai galéty prognozuoti paminéto mazai
zinomo individualaus pastato suvartojamg elektros energijg. Parenkant prognozavimo modelius
teorinéje Sio darbo dalyje yra atsizvelgiama j reikalavimus pateiktus Sioje dalyje.

1.2. Bendrosios prognozavimo metody kryptys — statistiniai ir dirbtinio intelekto modeliai
1.2.1. Statistiniai prognozavimo modeliai

Statistiniai prognozavimo modeliai — tai prognozavimo modeliai, kuriuose suvartojama elektros
energija yra apraSoma kaip matematiné funkcija priklausanti nuo tam tikry parametry [1]. Statistiniai
prognozavimo modeliai yra skirstomi j du pogrupius — sudéties modeliai (angl. additive models) ir
daugybos modeliai (angl. multiplicative models).

Statistiniai modeliai yra priskiriami prie sudéties modeliy tuomet, kai modelio suvartojamos elektros
energijos prognoz¢ yra suma priklausanti nuo parametry, naudojamy prognozei sudaryti. Sio modelio
supaprastinta matematiné iSraiSka bendruoju atveju yra pateikiama pirmoje formuléje (Zr. 1.2.1
formulg).

L=A+B+C+¢ (1.2.1)

L — bendroji suvartojama elektros energija, kurig prognozuoja sudarytas statistinis sudéties
prognozavimo modelis. Siuo atveju bendroji suvartojama elektros energija priklauso nuo A, B, Cir ¢
dedamyjy, kur A dedamoji atitinka bazin¢ suvartojamos elektros energijos dalj, kitaip vadinama
tendencija (angl. trend), ir apsprendzia bendraja visos suvartojamos elektros energijos kryptj — formga.
Pateiktos formulés A dalis yra naudojama sudaryti prognoz¢ ilgiausiam laikotarpiui — parai, ménesiui,
metams ir t.t. Suvartojamos elektros energijos dalis B — tai dalis, priklausanti nuo iSoriniy reiskiniy,
kuriy negali kontroliuoti vartotojas. Dazniausiai tai yra oro salygos, kurios apsprendzia ne pagrinding,
tadiau Zenklig suvartojamos elektros energijos dalj. Si prognozés dalis dar yra vadinama cikline
dalimi, nes apibudina prognozés svyravimus apie trendo linija (A dalj). B dalis daro
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trumpesnio poveikio jtaka bendrai prognozei nei A dalis. C dalis iSreiskia nestandarting sistemos
suvartojamos elektros energijos dalj, kuri remiasi ] pasitaikancias Sventines dienas arba atostogas.
Pateiktos formulés C dalis taip pat yra vadinama sezonine dedamaja, ji atitinka svyravimus apie
cikling dedamaja ir privalo apibiidinti sistemos elektros energijos suvartojimg trumpesniame laiko
intervale. Paskutiné sudéties prognozavimo medelio dalis ¢ atitinka triuk§ma arba trikdzius pacioje
sistemoje arba objekte. Komponenté ¢ — tai nepastovioji komponente, kuri atitinka elektros
suvartojimg trumpiausiais jmanomais laiko intervalais ir turinti atsitiktin] pasirodymo daznuma.
Aprasyta sudéties modelio forma pirmoje formuléje (zr. 1.2.1 formule) yra tik bendroji modelio
iSraiSka. Esant buitinumui, prie modelio galima pridéti papildomy komponenciy, kurios leisty
padidinti modelio prognozés tiksluma, tadiau tai priklauso nuo to, kiek gerai yra Zinomas
nagrinéjamas objektas arba sistema.

Laikas, paros

1.2.1 pav. Sudéties prognozavimo modelio komponencéiy jtaka bendrai modelio prognozei

Daugybos prognozavimo modeliai — tai modeliai, kurie skiriasi nuo sudéties modeliy tuo, kad juose
tarp naudojamy komponenciy rySys yra iSreiSkiamas ne sudétimi, o daugyba. Tad tokiame modelyje
bendroji suvartojamos elektros energijos prognozé¢ yra lygi sandaugai tarp naudojamy modelio
komponenciy (zr. 1.2.2 formulg).

L=A*B*C(C+*¢; (1.2.2)

Kaip ir sudéties modelyje, taip ir daugybos prognozavimo modelyje, naudojamos komponentés turi
tg pac¢ig prasme. L — bendroji suvartojamos elektros energijos prognoze, A dalis atitinka tendencijos
dedamaja, B dalis atitinka cikling dalj, C dalis atitinka sezonin¢ dalj, o € atitinka nepastoviaja dalj.

Prie statistiniy prognozavimo modeliy yra priskiriami [1]:
e Panasios dienos paieskos modelis (angl. Similar-Day Method);
e Eksponentinio i§lyginimo modelis (angl. Exponential Smoothing);
e Regresiniai modeliai (angl. Regression Methods);

e Autoregresiniai modeliai (angl. Autoregressive Model);
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e Autoregresinis su slenkan¢iy vidurkiu modelis (angl. Autoregressive Moving Average
Model);

e Autoregresinis integruoto slenkacio vidurkio modelis (angl. Autoregressive Integrated
Moving Average Model);

e Autoregresiniai modeliai su iSoriniais Kintamaisiais (angl. Autoregressive Model with
Exogenous Variables);

1.2.2. Prognozavimo modeliai, paremti dirbtiniu intelektu

D¢l sparciai besivystan¢iy kompiuteriniy technologijy, prognozavimo modeliams sudaryti yra
naudojami dirbtinio intelekto (angl. artificial intellegence) modeliai. Pati dirbtinio intelekto
koncepcija buvo sukurta tuomet, kai kompiuterinés sistemos nusileisdavo savo pajégumais
zmogiSkajam intelektui, taciau Siais laikas sukurtas dirbtinis intelektas yra daug pazangesnis uz pacius
pirmuosius savo variantus ir gali atlikti kai kurias funkcijas tokiame paciame lygyje arba net geriau,
nei tai gali atlikti Zmogiskasis intelektas. D¢l savo pazangumo, dirbtinis intelektas sudaro galingg ir
universaly jrankj, kuris leidzia surasti sprendimg problemoms arba uzdaviniams kuriy negalima
iSspresti klasikiniais metodais [3].

Prie dirbtinio intelekto prognozavimo modeliy yra priskiriami modeliai, kurie naudoja [1,3]:
e Dirbtinius neuroninius tinklus (angl. Artificial Neural Network);
e Neraiskiy aibiy logika (angl. Fuzzy Logic);
e Ekspertines sistemas (angl. Expert System);
e Palaikancias vektorines masinas (angl. Support Vector Machines);
e Genetinius algoritmus (angl. Genetic Algorithm).

Dirbtinio intelekto prognozavimo modelis, naudojantis dirbtinius neuroninius tinklus, yra plac¢iausiai
naudojamas dé¢l prognozavimo uzdavinio tiesmukiSko sprendimo ir sglyginai gery rezultaty. Lyginant
dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelio ir palaikancios vektorinés masinos prognozavimo
modelio prognozavimo rezultatus, dirbtinio neuroninio tinklo modelis yra tikslesnis nei palaikan¢ios
vektorinés masinos prognozavimo modelis [4]. Kiti dirbtinio intelekto modeliai taip pat yra
naudojami, sudarant elektros energijos prognozavimo modelius, ta¢iau maziau naudojami, kaip
atskiros pavienés sistemos, placiau — kaip hibridiniy prognozavimo modeliy komponentai kartu su
dirbtiniais neuroniniais tinklais [5,4,6].

1.3. Pagrindiniai statistiniy prognozavimo moduliy realizacijos metodai
1.3.1. PanaSios dienos modelis

PanaSios dienos prognozavimo modelis (angl. similar day approach) - tai pats
paprasciausias prognozavimo modelis paremtas detalia istoriniy duomeny analize. Modelyje,
priklausomai nuo turimy objekto parametry, ieSkoma panasios dienos su tokiais paciais parametrais
i$ nagrinéjamo objekto istoriniy duomeny. Naudojami palyginimo parametrai gali biiti savaites diena,
ménesio diena, ménuo ir ory prognozés parametrai: temperatiira, drégmé, véjo greitis, debesuotumas
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ir kt. [7]. Suradus panasig dieng pagal auks¢iau iSvardintus parametrus, jos tikras suvartotas energijos
kiekis yra prilyginamas objekto suvartojamos elektros energijos kiekio prognozei [8]. Kartais
panasios dienos prognozavimo modelis yra naudojamas, sudarant prognoze specialiems
laikotarpiams, Sventinémis dienomis arba savaitgaliais suvartojimai elektros energijai prognozuoti
[8], pastaryjy dieny elektros energijos suvartojimas skiriasi nuo elektros suvartojimo darbo dienomis.

PanaSios dienos prognozavimo modelis taip pat gali buti naudojamas ne tik kaip atskiras
prognozavimo modelis, taciau ir kaip jrankis, realizuojant pilnesnj prognozavimo modelj [9]. Kaip
pavyzdys Sis modelis gali biiti naudojamas kartu su regresiniais modeliais. Kai panaSios dienos
modelio rastos kelios panaSios valandos, dienos arba net savaités parametrai sutampa su objekto
parametrais ir yra suriSami tarpusavyje naudojant regresinius modelius. To pagrindu yra sudaroma
nagrinéjamo objekto suvartojamos elektros energijos prognozé [1]. Tomonobu Senjyu ir kity 2002
m. publikuotame straipsnyje pasiiilytas prognozavimo modelis, paremtas dirbtiniais neuroniniais
tinklais, apmokytas, naudojant atrinktas dienas, kuriy aplinkybiy parametrai yra panaSiis |
lyginamosios dienos parametrus [10]. Tomonobu Senjyu pasiiilytas prognozavimo modelis sumazino
neuroninio tinklo apmokymo trukme ir struktiira naudojant tik panasias dienas tinklo apmokymui.
Sudaryto prognozavimo modelio vidutiné paklaida siekia vos 1,63% nuo realiy duomeny.

ApraSytas prognozavimo metodas yra paprastas ir primityvus, taciau retai yra naudojamas dél savo
ne didelio tikslumo. PanaSios dienos modelis yra naudojamas kaip jrankis, leidziantis pagerinti
pagrindinio prognozavimo modelio tiksluma [8,9,10].

Pagal aprasyta teorinj modelj, panaSios dienos prognozavimo modelis negali biiti naudojamas kaip
pagrindinis teorinio objekto suvartojamos elektros energijos prognozavimo modelis. Jis netinka, nes
norint sudaryti tokj modelj reikia turéti didelj duomeny kiekj kuris apimtu kelis metus, kurie leisty
sudaryti adekvaciai funkcionuojanti prognozavimo modelj. Panasios dienos modelis gali biiti
taikomas jeigu objektas yra gerai zinomas, taciau tuomet tokiam objektui yra naudingiau taikyti
tikslesnius statistinius arba dirbtinio intelekto prognozavimo modelius.

1.3.2. Regresiniai modelial

Regresiniai prognozavimo modeliai yra priskiriami prie statistiniy prognozavimo modeliy. Pastarieji
modeliai yra paremti regresiniais analizés metodais. Regresiniai analizés metodai — tai statistiniai
procesai, kurie leidzia nustatyti rysj tarp naudojamy nepriklausomy kintamyjy ir tarp vieno ar keliy
priklausomy kintamyjy. Rysis tarp Siy kintamyjy yra atvaizduojamos funkcijos pavidalu (zr. 1.3.1
formulg).

Y =f(X,B); (1.3.1)

cia Y atitinka priklausomgjj kintamgjj, X atitinka nepriklausomq kintamgji, o B atitinka koeficientus, kurie leidZia suristi
priklausomgq ir nepriklausomq kintamuosius. Regresinis ry3ys yra isreiskiama funkcijos pavidalu.
Regresiniai modeliai leidzia nustatyti, kaip kinta priklausomo kintamojo reikSmé, pakitus vienam i$
nepriklausomy kintamyjy, kai kiti nepriklausomi kintamieji nekinta. Statistiniai regresiniai modeliai
yra skirstomi j du pagrindinius tipus — tiesiniai regresiniai modeliai (angl. linear regression model),
kai ry$j tarp kintamyjy galima apraSyti tiesine funkcija, ir netiesiniai regresiniai modeliai (angl.
nonlinear regression model), kai kintamyjy tarpusavio rySys yra netiesinis. Visy regresiniy modeliu
tikslas — surasti tokias koeficienty 1, f2, ... fi, vertes, kurios sudaryty minimaly skirtumg tarp
apskai¢iuoto priklausomo kintamojo ir tikrosios priklausomo kintamojo vertés, gautos
eksperimentiniy biidu. Beveik visi sudaryti regresiniai modeliai kaip tikslumo kriterijy naudoja
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maziausiy kvadraty metoda (angl. least squares), kuris atitinka skirtumo tarp apskai¢iuoto ir tikrojo
priklausomo kintamojo kvadraty sumg (zr. 1.3.2 ir 1.3.3 formules).

e=y—f(xp); (1.3.2)
— 2,
S=Xr.ef; (1.3.3)
¢ia e atitinka paklaidq tarp tikrosios priklausomo kintamojo vertés Y ir apskaiciuotos priklausomo kintamojo vertés, kuri

priklauso nuo nepriklausomo kintamojo x ir koeficiento B. Penktoje formuléje S atitinka paklaidos kvadraty
sumgq.

1.3.3. Tiesinés regresijos prognozavimo modeliai.

Tiesinés regresijos prognozavimo modeliai — tai modeliai, kuriuose priklausomas kintamasis yra
suvartojama elektros energija, kuri tiesiskai priklauso nuo naudojamy nepriklausomy kintamuyjy [8].
Kaip nepriklausomi kintamieji, tiesinés regresijos modeliuose gali biiti naudojami jvairiausi
kintamieji, kurie turi jtakos objekto energijos suvartojimui, tac¢iau dazniausiai naudojami kintamieji
yra valandos, savaités diena, elektros energijos kainos ir ory prognozés parametrai: temperatiira,
drégme ir kiti parametrai [1,7]. Bendroji tiesinés regresijos prognozavimo modelio iSraiska yra
pateikta formul¢je Zemiau (Zr. 1.3.4 formulg).

Ly=ag+a,*B;+--+a,*B, +¢ (1.3.4)

Cia Lt— tai bendroji nagrinéjamo objekto suvartojamos elektros energijos prognozé, ao— tai laisvasis koeficientas, ai, kai
i >0, — koeficientas, kuris atlieka skaliavimg nepriklausomam kintamajam. Bi— tai nepriklausomas kintamasis,
kuris turi jtakos Lt. € — tai triuksmas, kuris taip pat daro jtaka modelio prognozei.

Alex D. Papalexopoulos ir Timothy C. Hesterberg 1990 m. publikuotame straipsnyje sudaré¢ trumpojo

laikotarpio modelj, kuris atliko prognozavima kas-valanda savaitei j priekj [14]. Pasitlytame

prognozavimo modelyje yra naudojamas tiesinés regresijos modelis ir ARIMA prognozavimo

modelis, sudarant suvartojamos elektros energijos maksimumy prognozg¢ kas-valanda.

Istoriniai duomenys uz
pazkutines 13 disnu

e

ARTMA modslis Tiesinés reprezijos

maodalis

Apderotos vidutinés
maodsliu prognozés

L

Valanding
PIOTNoZE

]

Galuting pasitilyte
moedelio proenozs

1.3.1 pav. Alex D. Papalexopoulos pasitilyto prognozavimo modelio algoritmas [11]

Alex D. Papalexopoulos pasiiilytas prognozavimo modelis buvo padalintas j 4 atskirus modelius
pagal mety sezonus — vasaros, pavasario rudens ir Ziemos. Realizuotas prognozavimo modelis
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geriausiai pasirodé Ziemos periodu, prognozés vidutiné paklaida nuo tikryjy duomeny siekia vos
0.02% , vasaros sezonu vidutiné paklaida vos 0.3% [11]. Sudaryto modelio prognozé, dél daznai
besikei¢ian¢iy ory, turé¢jo didele paklaidg nuo tikryjy duomeny rudens ir pavasario sezonais [11].
Naudojamas tiesinis prognozavimo modelis gerai pasirodo, kai naudojami nepriklausomi parametrai
keiciasi tendentiskai ir néra dideliy jy verciy Suoliy, taciau jie prastai pasirodo tuomet, kai naudojami
nepriklausomi kintamieji kei¢iasi drastiSkai per trumpg laikg [11].

Apel Mahmud 2001 m. publikavo straipsnj, kuriame nurodé, jog naudojant tiesing regresija imanoma
sudaryti nezinomo objekto (regiono) suvartojamos elektros energijos prognozavimo modelj,
panaudojus kito panaSaus objekto nedideli kiekj duomeny [12]. Remiantis Siuo straipsniu galima
teigti, jog norint sudaryti tiesinés regresijos prognozavimo modelj, nebiitina naudoti didelj kiekj
duomeny, nebiitina naudoti net to paties objekto duomeny, ta¢iau nuo dviejy objekty duomeny
skirtumo priklauso realizuojamo modelio prognozavimo tikslumas.

Naudojant tiesinés regresijos modelius daroma prielaida, kad objekto suvartojamos elektros energija
tiesiSkai priklauso nuo pasirinkty nepriklausomy kintamyjy. Jeigu sudarytas tiesinés regresijos
prognozavimo modelis nepasiekia nustatyto tikslumo kriterijaus, galima panaudoti netiesinés
regresijos prognozavimo model;.

Tiesinés regresijos modeliai néra tinkami naudoti aprasyto teorinio modelio suvartojamos elektros
energijos prognozéms sudaryti. Naudojant §j prognozavimo modelj biitina zinoti kurie
aplinkos parametrai daro jtaka sistemos suvartojimui ir zinoti koks tiesinis rySys sieja Siuos iSorinius
kintamuosius su objekto elektros suvartojimu. Jeigu rySis tarp iSoriniy kintamyjy ir objekto
suvartojimo néra nustatytas, tuomet §] modelj negalima naudoti prognozéms sudaryti. Taip pat Siame
modelyje néra savikorekcijos algoritmo kuris leisty koreguoti sudaryto modelio parametrus.
Naudojant §j prognozavimo modelj biitina naudoti papildomus metodus kurie leisty atnaujinti modelj
pakitus objekto parametrams.

1.3.4. Netiesinés regresijos prognozavimo modeliai.

Netiesinés regresijos elektros energijos prognozavimo modeliai — tai modeliai, kuriuose rysys tarp
priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy yra iSreiSkiamas, naudojant netiesing funkcija.
NetiesisSkumo rySys gali buti iSreikStas bet kuria forma, taciau bendroji netiesinés regresijos forma
yra pateikiama formuléje Zemiau (zr. 1.3.5 formulg).

y~f(x B); (1.3.5)

¢ia Y atitinka priklausomgq kintamgji, X atitinka nepriklausomq kintamgji, 0 f atitinka koeficientg.

Kaip ir tiesinés regresijos atveju, netiesin€s regresijos prognozavimo modeliuose, kaip tikslumo
Kriterijus, yra naudojamas maziausiy kvadraty metodas (zr. 1.3.3 formulg). Kaip ir tiesinés regresijos
modeliuose taip ir netiesinés regresijos modeliuose pagrindinis tikslas yra nustatyti naudojamos
funkcijos parametrus, kurie uztikrinty maziausia jmanoma prognozavimo paklaidg nuo tikryjy
duomeny. Taciau skirtingai, nei tiesinés, netiesinés regresijos prognozavimo modeliuose biitina i$
anksto Zinoti, kokiu netiesiSkumu tarpusavyje yra suriSti naudojami nepriklausomi kintamieji. Nors
ir modelio sudarymo metu, pasirinkus tam tikra netiesiSkumo rysj tarp kintamyjy, nebttina uztikrinti
artimg suvartojamos elektros energijos prognozg¢ tikrajam suvartojamam energijos kiekiui. NeZinant
objekto netiesinio rySio tarp priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy, galima naudoti duomeny
interpoliacijg ir ekstrapoliacija. Atlikus literatiiros analiz¢, nustatyta, kad sudarant suvartojamos
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elektros energijos prognozavimo modelius, esant netiesiniam rySiui tarp kintamyjy, autoriai
daZniausiai naudoja modelio sudarymo metodus, kurie atleidzia juos nuo biitinybés ieSkoti netiesinio
rySio tarp kintamyjy.

Kaip ir panaSios dienos modeliai, taip ir regresiniai modeliai dazniau yra naudojami Kkaip
komponentai, sudarant hibridinius elektros energijos suvartojimo prognozavimo modelius. Slobodan
Ruzic 2003 m. publikuotame straipsnyje pasiilé prognozavimo modelj, paremta regresiniais
metodais, sudarant Serbijos elektrinés apkrovos prognozg trumpuoju laikotarpiu [13]. Pasitlytas
trumpojo prognozavimo laikotarpio modelis adaptyvus ir priklausantis nuo ory prognozes, taip pat
modelio algoritmas susidaro i$ dviejy zingsniy, kur pirmajame Zingsnyje yra atlickama bendra paros
suvartojamos elektros energijos prognozavimas, o antrame zingsnyje yra atlickamas kasvalandinis
suvartojamos elektros energijos prognozavimas. Realizuotas prognozavimo modelis parodé gerus
rezultatus, nes prognozés paklaida siekia vos 1,64% MAEE ir 2,73% MALE atitinkamai [13].

O. Hyde ir P.F. Hodnett savo straipsnyje publikuotame 1997 metais, pasitilytame prognozavimo
modelyje tiesing regresijg naudojo, kaip papildomg komponentg prognozavimo modelyje [14]. Jy
pasitilytas prognozavimo modelis buvo paremtas tiesine regresija, kurioje kaip nepriklausomi
kintamieji buvo naudojami ory prognozes parametrai. Sudarytas trumpojo prognozavimo laikotarpio
modelis buvo skirtas prognozuoti Airijos elektros energijos paskirstymo sistemos apkrova 7-10
dienas ] priekj, ménesj j priekj ir vieng valandg j priekj. Realizuoti prognozavimo modeliai yra tikslis,
kai ménesiui | priekj prognozés vidutiné paklaida yra iki 2%, o valandg i priekj prognozés nuokrypis
nuo tikryjy duomeny siekia vos 0,7% ir 0,6% [14].

Regresiniai suvartojamos elektros energijos prognozavimo modeliai yra ganétinai tiksltis modeliai,
taiau vis reCiau yra naudojami kaip savarankiski prognozavimo modeliai ir vis daugiau yra
naudojami kaip komponentai tikslesniuose prognozavimo modeliuose. Regresiniai modeliai gerai
pasirodo tuomet, kai tarp priklausomy ir nepriklausomy kintamuyjy yra tiesinis rySys, taciau prastai
pasirodo tuomet kai §is rySys yra netiesinis ir savo tikslumu nusileidzia kitiems prognozavimo
modeliams.

Atlikus regresiniy modeliy analiz¢ paaiskéjo, kad regresiniai prognozavimo modeliai gerai atlieka
drastiS8kai kintanciy dydziy prognoze, tuomet kai yra Zinomas rySys tarp priklausomy ir
nepriklausomy kintamyjy. Siuose modeliuose prognozavimo tikslumas priklauso nuo to, kaip gerai
yra nustatytas kintamyjy rySys ir kaip gerai yra nustatyti nepriklausomy kintamyjy koeficientai, nes
priklausomo kintamojo verté yra apskai¢iuojama analitiSkai pagal nepriklausomy kintamyjy vertes.
Tokio modelio privalumas — galimybé sudaryti modelj su nedideliy kiekiy duomeny [12]. Regresinio
modelio vienas i§ trukumy yra savikorekcijos algoritmo stoka, kuris neleidzia modeliui sau paciam
apsimokyti ir viena karta nustatyti modelio koeficientai lieka nepakite per visa modelio naudojimo
laikg. Dar vienas modelio trikumas — modelyje sudétinga jvertinti Zmogaus chaotiska elgesj ir tai
nejmanoma atlikti, naudojant koeficientus. Regresiniai modeliai yra greiti ir pakankamai tikslis,
taCiau yra netinkami aptarto objekto suvartojamos elektros energijos prognozei sudaryti.

Regresiniai modeliai néra tinkami, nes modelyje néra savikorekcijos algoritmo, sunkiai realizuojamas
zmogaus veiklos jvertinimas, modelyje yra pasikliaunama tik iSoriniy kintamyjy jtaka objekto
suvartojamos elektros energijos kiekiui.
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1.4. Autoregresiniai prognozavimo modeliali

Modeliai, apibiidinantys laike kintan¢ius parametrus, yra sudaromi pagal prielaida, kad naudojami
kintamieji turi tarpusavio rysj iSreiSkiama autokoreliacija, trendo linijg (anlg. trend) arba priklausomo
kintamojo cikliSkumu. Prognozavimo modeliai yra sudaromi, siekiant surasti tarpusavio rysj tarp
kintamyjy, kuris leisty atlikti ateities suvartojamos elektros energijos prognoze, remiantis turimais
istoriniais duomenimis. Jeigu prognozavimo modelio autorius daro prielaida, kad bisimas
suvartojamos elektros energijos kiekis (prognozé) priklauso nuo pries tai tikrojo suvartoto elektros
energijos kiekio, tuomet sudaromas modelis yra priskiriamas prie autoregresiniy prognozavimo
modeliy. Autoregresiniai modeliai — tai statistiniai prognozavimo modeliai, naudojami apibtdinti
atsitiktin] procesa, kuris remiasi prielaida, kad ateities prognoze tiesiSkai priklauso nuo buvusiy
tikryjy verciy. N-tosios eilés autoregresinio modelio matematiné iSraiska yra pateikiama formuléje
zemiau (zr. 1.4.1 ir 1.4.2 formules).

— N .
Xe = ¢+ iz @i * Xe—i + &; (1.4.2)
Xe=c+XLioi*B X +¢; (1.4.2)
cia @1, P2,..., Pn atitinka autoregresionio modelio nezinomus koeficientus, Xt — tai nagrinéjamos sistemos suvartojamos

elektros energijos prognozé t-uoju laiko momentu. & — tai nagrinéjamos sistemos suvartojamos elektros
energijos trukdziai, kurie daro jtakg energijos prognozei. B'— griztamumo operatorius.

Tuomet bendruoju atveju, kai konstanta ¢ yra lygi nuliui, sistemos pokytis tarp t ir t-1 laiko momentu
yra lygus sistemos trikdZiams ¢ (Zr. 1.4.3 formule).

@[B] * Xy = &; (1.4.3)
Naudojamame autoregresiniame modelyje tam tikri parametrai turi buti apriboti tam, kad sudarytas
modelis islikty stacionarus ir iSlaikyty priklausomybe nuo pries tai buvusiy ver¢iy. Bendruoju atveju
sudarytas autoregresinis modelis yra stacionarus, kai charakteringos lygties poliai, polinéje
koordinaciy asyje, yra vienetinio apskritimo viduje ir tenkina sglyga |zi|<1 (zr. 1.4.4 ir 1.4.5 formules).

7P — le?:l @; % zP~1 = 0; (1.4.4)
1-91Z- @222-...- Ppzp=0; (1.4.5)
Suvartojamas elektros energijos kiekio prognozavimas yra stacionarus procesas, jeigu modelio
statistinés savybés nesikeicia bégant laikui. Jeigu sudaryto modelio prognozavimo vidurkis, dispersija
(angl. variance) ir autokoreliacija nekinta bégant laikui tuomet modelis yra stacionarus.
Autokoreliacija, kitaip dar vadinama vélinimo funkcija — tai funkcija, kuri nurodo signalo arba dydzio
koreliacijg su jo paties kopija pavélinta per tam tikra zingsnj L. Prognozavimo modelio kovariacija
yra stacionari tuomet, kai charakteringos lygties poliai patenka j vienetinj apskritimg (zr 1.4.5
formule) [1]. Kovariacija — tai matas, leidziantis iSreiksti dviejy analizuojamy dydziy tarpusavio
priklausomybe kiekybiskai. PrieSingu atveju, jeigu charakteringos lygties Saknys yra ant vienetinio

apskritimo, tuomet autoregresinio modelio autokovariacija kinta laike.

Autoregresinio modelio eilé parodo, kiek laiko zingsniy atgal sistemos suvartojamos energijos kiekis
daro jtakg blisimai sistemos suvartojamos elektros energijos prognozei. Jeigu autoregresinio modelio
eilé yra p, tuomet sudaryto modelio prognoze priklauso nuo p Zingsniy atgal tikro suvartoto elektros
energijos kiekio. Pats paprasc¢iausias autoregresinis prognozavimo modelis yra pirmos eilés, kai p=1.
Tuomet modelio prognozé priklauso tik nuo pries tai buvusios tikro elektros energijos suvartojimo
Kiekio (zr. 1.4.6 formule) [15].

Xt =c+ Q * Xt—l + gt; (146)
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Norint apskaiciuoti autoregresinio modelio nezinomus parametrus ¢; butina zinoti modelio
autokoreliacijos funkcijg. Autoregresinio modelio parametrus galima apskaiCiuoti, naudojant
maziausiy kvadraty metodg, momenty metodg paremtg Yule—Walker lygtimi arba naudojant
maksimalios tikimybés jvertinimo (angl. maximum likelehood) metoda. Placiau apie autoregresiniy
modeliy parametry nustatymo metodus yra patekta metodingje dalyje.

Autoregresiniai metodai yra placiai naudojami statistiniy procesy analizése, tokiose kaip ekonomika,
skaitmeniniy signaly analize bei placiai yra taikomi elektros apkrovos prognozavimo modeliuose.
Taciau, kaip ir kiti statistiniai duomeny analizés metodai, autoregresiniai metodai vis dazniau yra
naudojami kaip duomeny apdorojimo priemoné, siekiant sudaryti tikslesnj elektros apkrovos
prognozavimo modelj. M. T. Hagan ir S. M. Behr 1987 m. publikuotame straipsnyje pasiilé
autoregresin] metoda naudoti, norint patikslinti Bokso ir Jenkinso (angl. Box and Jenkins) tiesinio
prognozavimo modelio tikslumg [15]. Bokso ir Jenkinso prognozavimo modelis yra tiesinis modelis,
kuris netiksliai atvaizduoja netiesinj ry$j tarp suvartojamos elektros energijos ir temperatiiros.
Publikuotame darbe autoregresinis metodas yra naudojamas sudaryti ry$j tarp sistemos temperatiiros
ir elektros energijos suvartojimo bei nustatant realizuojamy ARIMA ir Bokso-Jenkinso modeliy
struktiiras ir eile [15]. Gauti autoriy rezultatai patvirtino, kad naudojant autoregresinj metoda, kaip
pagalbinj metoda, sudarant suvartojamos elektros energijos prognozavimo modelj, galima padidinti
modelio tiksluma [15].

S.R. Huang 1997 metais publikuotame straipsnyje pasiiilé suvartojamos elektros energijos trumpojo
laikotarpio prognozavimo modelj, kuris atliko prognozavima kas valanda. Pasitilytas prognozavimo
modelis naudoja slenkstinj autoregresinj metoda su stratifikacijos taisykle (angl. stratification rule).
Realizuotame modelyje yra naudojamas mazesnis kiekis parametry, reikalingy apibidinti
prognozuojamos apkrovos dinamika, tokiy budu padidintas naudojamo modelio tikslumas lyginant
su klasikiniy AR modeliu (zr. 1.4.1 pav.) [16].

Slenkstinis AR modelis AR modelis
NakSnams Pavalandiné ~ Maksimumo Pavalandiné
prognozé prognoze prognoze prognoze
Savaités diena
Absoliutiné Absohlutiné Absoliutiné Absoliutiné
paklaida (MW)  paklaida (MW) paklaida (MW) paklaida (MW)
X - 192.85 208.83 482.19 348.22
Pirmadienis
Antiadienis 112.32 202.46 206.36 307.18
Trediadienis 104.75 192.66 399.58 336.52
Ketvirtadienis 75.18 176.11 372.36 310.26
Penktadienis 80.79 178.60 467.35 362.10
Vidutiné verté 113.18 191.73 385.57 332.86

1.4.1 pav. Slenkstinio autoregresinio modelio ir paprasto autoregresnio modelio prognozavimo tikslumo
palyginimas [16]

Ummuhan Basaran Filik ir Mehmet Kurban 2007-ais metais publikuotame straipsnyje realizavo
trumpojo laikotarpio prognozavimo modelius: autoregresini modelj, prognozavimo modelj, paremta
dirbtiniais neuroniniais tinklais ir hibridinj modelj, kuriame buvo naudojami dirbtinio neuroninio
tinklo ir autoregresiniai modeliai, sujungti j vieng prognozavimo modelj [17]. I§ visy
pasitlyty modeliy prasciausiai pasirodé AR modelis (zr. 1.4.2 pav). AR modelis prastai prognozavo
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dél to, jog procesas buvo netiesinis ir jame pasitaiké periodiSkumas, kurj autoregresiniams modeliams
sunku prognozuoti dé¢l atsirandancios inercijos modelyje. Autoregresniai modeliai yra tiesiniai ir bet
kokie netiesiSkumai pasireiSkiantys procesuose arba staigus duomeny pokytis sumazina modelio
prognozavimo tiksluma [17]. Nagrin¢jamuose procesuose netiesiSkumai ir staiglis duomeny pokyciai
pasireiskia esant nestandartinéms situacijoms — savaitgaliai, Sventinés dienos ir sistemy gedimai.

Modelis MSE

(GW)

AR 39.862

ANN su BP 26.776

ANN su kaskadinin BP 21.975

Pasulytas modelis su Bp 20,078
Pasiutas modelis su

kaskadiniu BP 18.085

1.4.2 pav. Skirtingy prognozavimo modeliy prognozavimo paklaidos [17]

Autoregresiniai metodai yra vieni i§ pirmyjy suvartojamos elektros energijos prognozavimo modeliy.
Jie buvo placiai naudojami dél savo paprastumo, tac¢iau vis maziau yra naudojami dél savo dideliy
prognozavimo paklaidy. Sie metodai vis re¢iau yra naudojami kaip atskiri prognozavimo metodai ir
daZniau yra naudojami, kaip papildomas rySio tarp kintamyjy paieSkos metodai, sudarant tikslesnius
prognozavimo modelius. AR prognozavimo modeliai gali buti naudojami aptarto objekto
suvartojamai elektros energijai prognozuoti, taciau norint sudaryti AR prognozavimo modelj
reikia turéti atitinkamg duomeny kiekj, pagal kurj bty galima nustatyti nezinomus modelio
parametrus. Taip pat, kaip ir regresiniuose modeliuose, autoregresniuose modeliuose néra
savikorekcijos algoritmo, kuris leisty koreguoti modelio parametrus, tadiau prieSingai, nei
regresiniuose modeliuose, autoregresiniuose modeliuose nepasikliaujama iSoriniais faktoriais ir
remiamasi tik paties objekto energijos suvartojimo istoriniais duomenimis. Pastaroji modelio savybé
leidZia geriau prognozuoti periodiSka zmoniy veikla, taciau biitent §i modelio savybé | modelj jnesa
tam tikrg prognozavimo inertiskumg [17], kuris maZina modelio prognozés tiksluma, esant staigiems
objekto suvartojimo pokyc¢iams. Bendruoju atveju autoregresinius modelius susidedancius tik i§ AR
dedamosios galima naudoti aptarto objekto suvartojamos elektros energijos prognozei sudaryti.

1.5. Autoregresinis prognozavimo modelis su judanciu vidurkiu

Autoregresinis prognozavimo modelis su judanéiu vidurkiu, sutrumpintai vadinamas ARMA (angl.
autoregressive moving average), tai modelis, kurio principas yra paremtas autoregresiniu metodu.
ARMA modelis yra jungtinis modelis, sudarytas i§ autoregresines dalies, kuri yra pazymima AR, ir
judancio vidurkio dalies, kuri yra Zymima MA. Kadangi autoregresiné modelio dedamoji jau yra
apzvelgta, Sioje dalyje yra apzvelgiama ARMA modelio judancio vidurkio dedamoji MA. Judancio
vidurkio modelis — tai laiko funkcija, kuri apibtuidina autoregresinio modelio trikdziy & pokytj.
Judancio vidurkio matematiné g-tosios eilés iSraiska yra pateikiama formul¢je zemiau (zr. 1.5.1
formule).
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Xe=e+2l,0i*ei; (1.5.1)
Cia, @ atitinka MA dedamosios parametrus, et— tai modelj t laiko momentu veikiantys trikdZiai. &vitai pavélinti sistemos
trikdziai, kurie veikée MA modelj praeitais laiko momentais.

Autoregresinis judanc¢io vidurkio prognozavimo modelis ARMA turi dualias savybes, kurios yra
apjungtos viename modelyje. Modelio prognozuojamas suvartojamas elektros energijos kiekis laiko
momentu t priklauso ir nuo prie§ tai buvusiu suvartoto elektros energijos kiekio ir nuo pries tai
buvusiy trikdziy ver¢iy. ARMA modelyje naudojamos buvusios prognoziy ir trikdziy vertés, leidzia
iSlaikyti  sistemos prognozavimo kryptj. Didéjant modelio eilei t, prognozuojamas
suvartojamas elektros energijos kiekis tampa stabilesnis. Taip pat ARMA modelis leidZia tiksliau
prognozuoti suvartojamos energijos minimumus nei naudojant jprastinj AR modelj [16]. Modelio
prognoz¢ maziau iSkraipoma dél | modelj patekanciy trikdziy, nes yra priimta, kad bendras objekto
suvarotjamas energijos kiekis susidaro i§ dviejy dedamyjy — autoregresinés dedamosios, uz kurig
atsako modelio AR dedamoji, ir triuk§Smo dedamoji, uZ kurig atsako MA dedamoji. Sudarant ARMA
modelj, priimama prielaida, kad modelyje esantis triukSmas néra atsitiktinis ir taip pat gali biti
prognozuojamas, nes tarp suvartojamos elektros energijos triukSmo yra tarpusavio rySys iSreisSkiamas
autokoreliacija, kurig apibidina MA dedamoji. Bendroji ARMA modelio matematiné israiska yra
pateikiama formuléje Zemiau (zr. 1.5.2 formule) [7, 18].

Xe=c+ZlipixXei+e+ Z?=1 0 % &5 (1.5.2)

ARMA prognozavimo modelis, kaip ir kiti autoregresiniai modeliai, maziau naudojamas $iais laikais
atsiradus dirbtinio intelekto sistemoms. Tac¢iau autoregresiniai modeliai gali biiti tikslesni uz dirbtinio
intelekto modelius, jeigu objektas, kuriam yra atliekama prognozé, suvartoja arba paskirsto energija
MW eilés ir apie kurio veikimg turima daug duomeny [18]. S. J. Huang ir K. R. Shih 2003 m.
apublikuotame straipsnyje pasitilé patobulinta ARMA prognozavimo modelj [ 18]. Pasiiilytas modelis
papildé ARMA modelj algoritmu, kuris leido atskirti gausinj ir ne gausinj procesa (zr. 1.5.1 pav.).
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1.5.1 pav. Pasitlyto ARMA modelio papildymo algoritmas [18]

Papildytas modelis yra tikslesnis uz paprastg ARMA ir dirbtiniais neuroniniais tinklais paremtus
prognozavimo modelius. Nemodifikuoto ARMA modelio prognozavimo paklaida — 1,67%,
dirbtiniais neuroniniais tinklais paremto modelio prognozés paklaida — 2,2% ir patobulinto ARMA
modelio prognozavimo paklaida — 1,62% [18].

Pagrindinis skirtumas tarp AR ir ARMA prognozavimo modeliy — tai priimta prielaida, kad
nagrinéjamame procese triuk§mas turi tarpusavio rysj. Sio triuk§mo tarpusavio rysys yra isreiskiamas
MA dedamosios pavidalu [16]. Bendruoju atveju, MA dedamoji leidzia tiksliau prognozuoti proceso
minimalias vertes, nei AR modeliai, kurie tiksliau prognozuoja proceso maksimalias vertes, todeél
ARMA modeliai geriau prognozuoja prognozés i$¢jima i§ minimalios vertés, kas padidina modelio
jautrumg ir sumazina jo inertiSkuma. Kitais aspektais AR ir ARMA modeliai yra panasis, todél
aptartam objektui prognozavimo modelio naudojimas yra patartinas ir yra tinkamesnis uz AR model;.
ARMA modelis turi mazesnj inertiSkuma, nei AR modelis, taciau, kaip ir AR modelyje, ARMA
modelyje prognozé yra sudaroma, remiantis vien tik proceso istoriniais duomenimis. Taip pat kaip ir
kituose autoregresiniuose modeliuose, ARMA modelyje néra numatytas modelio koeficiento verciy
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atnaujinimo algoritmas. D¢l Sios priezasties, norint sudaryti savikoreaguojanti ARMA modelj, biitina
naudoti papildomus autokerekcijos metodus.

1.6. Autoregresinis integralinis prognozavimo modelis su slenkan¢iu vidurkiu

Autoregresinis integralinis prognozavimo modelis su slenkanc¢iu vidurkiu — tai apibendrintas ARMA
prognozavimo modelis, turintis integruojancia dalj ,,I*, kuri yra iSreiSkiama per skirtumo operatoriy
(angl. difference operator) (zr. 17 formulg) [7]. ARIMA modelis yra naudojamas elektros apkrovos
prognozei sudaryti tuomet, kai naudojami duomenys atitinka nestacionary autoregresinj modelj. Tam,
kad pasalinti autoregresinio modelio nestacionaruma, yra pritaikomas skirtumo operatorius. Jeigu
skirtuminis operatorius yra lygus 0, tuomet ARIMA modelis tampa ARMA modeliu. ARMA modelio
matematiné iSraiSka yra pateikta formuléje Zemiau (zr. 1.6.1 formulg), tuomet t laiko momentu
autoregresinio modelio pirmos eilés skirtumas yra pateiktas formuléje Zemiau (zr. 1.6.2 formulg) [7].

Xé =Xt _Xt—l; (161)
Pirmos eilés skirtumo operatoriy galima iSreikSti matematine iSraiska:

Xi=X—Xe1=X¢—L*X, = (1 —-L) x X, (1.6.2)
Gautoje 1iSraiSkoje skirtumo operatorius yra L (zr. 1.6.2 formul¢). Tuomet ARIMA modelio
matemating iSraiska yra jungtinis modelis, sudarytas i§ 1.6.2, 1.5.2 ir 1.4.1 formulés atitinka ARIMA
modelio dalis I, MA ir AR. Bendroji ARIMA modelio iSraiSka yra pateikiama formuléje Zemiau (zr.
1.6.3 formulg).

(1=2 i * L) * (1= L)+ X, = (1 + XL, 6, % L') * &; (16.3)
¢ia ARIMA modelio matematinéje israiskoje ¢ atitinka modelio autoregresinés dalies parametrus, 0 tai aprasyto modelio
Jjudancio vidurkio (MA) dedamosios parametrai. p atitinka autoregresinés dedamosios eile, q — tai judancio
vidurkio dedamosios eilé, o d atitinka integruojancios dedamosios eilg.
ARIMA prognozavimo modelis pakeité savalaikius regresinius modelius, nes pastarieji yra tikslesni
uz regresinius modelius ir geriau realizuoja netiesinj rysj tarp suvartojamos elektros energijos
duomeny [19]. I. Moghram ir S. Rahrnan 1989 m. apublikavo straipsnj, kuriame atliko penkiy
trumpojo laikotarpio prognozavimo modeliy tyrimg, kuriame sieké nustatyti tiksliausiag modelj.
Nustatyta, kad autoregresinis integruojantis modelis su judanciu vidurkiu yra vidutiniskai 2,56%
tikslesnis uz klasikinj regresinj prognozavimo modelj [19]. Straipsnyje iStirti prognozavimo metodai:
regresinis (angl. Multiple Linear Regression), stochastinés laiko sekos (angl. Stochastic Time Series),
prie kuriy priskiriamas ARIMA modelis, bendras eksponentinio i$lyginimo modelis (angl. General
Exponential Smoothing), sistemos buisenos modelis (angl. State Space Method ), Ziniomis paremtos
sistemos prognozavimo modelis (angl. Knowledge-Based Approach) [19]. Pagal pristatytus
rezultatus straipsnyje, maziausia prognozés paklaida yra gauta, naudojant ARIMA prognozavimo
modelj [19].

Pagrindinis ARIMA prognozavimo modelio trikumas yra jo reiklumas duomenims. Norint realizuoti
§] modelj reikia nemazo kiekio istoriniy duomeny. Jeigu nagrinéjamas procesas néra tiesinis, turi
sezoniniy ir cikliniy svyravimy, reikia tokio duomeny kiekio, kuris apimty Siuos svyravimus. ARIMA
modelis yra labiau taikomas trumpalaikéms prognozéms sudaryti, nei ilgalaikéms, $is teiginys taip
pat atsiremia | tai, jog norint sudaryti modelj biitinas atitinkamas kiekis duomeny gautas tam tikru
daznumu. Lyginant ARIMA prognozavimo modelj su eksponentinio iSlyginimo prognozavimo
modeliu, standartiniame ARIMA modelyje néra numatytas automatinis modelio atnaujinimas.
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Realizuotas ARIMA modelis liks toks pat ir nepakites, nepriklausomai nuo to, kaip pakis
prognozuojamas procesas, kai eksponentinio i$lyginimo modelyje modelis automatiSkai keiciasi,
kintant paciam procesui [ 19]. Pakitus stebimam procesui, ARIMA modelis turi biiti atnaujintas, kitaip
jo atliekamas prognozavimas bus nekorektiskas. Sis autoregresinis modelis yra tinkamas prognozuoti
aptarto objekto suvartojamos elektros energijos kiekj jeigu bus naudojamas papildomas metodas kuris
leisty atnaujinti ARIMA modelio parametry verte.

ARIMA (1,1,0) modelis — tai modelis, kuris apibtidina procesg, naudojant pirmos eilés autoregresing
modelio dedamaja AR(1) ir integruojanéia pirmos eilés (pirmos eilés skirtumas) dedamaja I(1). Sis
ARIMA modelis yra analogiSkas pirmos eilés AR(1) modeliui, taciau skirtingai nuo AR modelio,
pastarasis yra sudarytas, remiantis turimy duomeny skirtumams, o ne originalioms suvartoto elektros
energijos kiekio vertémis.

ARIMA (0,1,1) procesas — tai autoregresinis prognozavimo modelis, kuriame néra autoregresinés
dedamosios, p = 0. Pagal bendruosius autoregresiniy modelio principus, modeliui su MA(q) gq-aja
eile daro jtaka q kartu pavélinti triukSmai, taciau AR(1) modelio prognozei visos praeities dedamosios
daro jtaka, bet tik naujausi duomenys daro didziausig jtaka modelio prognozei. Todél ARIMA
prognozavimo modeliai yra labiausiai tinkami atlikti prognoze trumpuoju laikotarpiu.

ARIMA prognozavimo modelis — tai modifikuotas ARMA modelis, todél jame yra tokie patys
privalumai ir trilkumai, kokie yra ir ARMA modelyje. Autoregresinio modelio integruojanti dedamoji
1 modelj yra jterpiama tuomet, kai nagrin¢jamas procesas néra stacionarus ir nejmanoma sudaryti
ARMA modelio. Bendruoju atveju, standartinio ARIMA modelio pritaikymas aptartam objektui yra
yra, nors jame néra numatytas modelio koeficienty atnaujinimas, taciau $is modelis yra tikslesnis uz
Kitus regresinius ir stochastinius prognozavimo modelius [19]. Norint panaudoti ARIMA modelj
aptarto objekto suvartojimui prognozuoti, biitina naudoti modelio koeficienty ver¢iy atnaujinimo
algoritmus, kurie palaikys modelio prognozavimo tiksluma, taip pat sumazins modelio duomeny
kiekio poreikj.

1.7. Autoregresniai prognozavimo modeliai su iSoriniais kintamaisiais

ARMAX apkrovos prognozavimo modelis — tai autoregresinis prognozavimo modelis su judanéiu
vidurkiu ir iSoriniais kintamaisiais. Modelis yra sudarytas 1S trijy daliy — autoregresinés dalies AR,
kuri yra apraSyta auks$ciau esan¢iame skyriuje, judancios dedamosios dalies MA, kuri taip pat yra
apraSyta auksc¢iau esan¢iame skyriuje, bei i$ papildomy iSoriniy kintamyjy. Kiekvienas autoregresinis
modelis AR, ARMA, ARIMA turi savo atitinkantj modelj su iSoriniais kintamaisiais, kurie yra
iSreiSkiami kaip ARX, ARMAX, ARIMAX. Kitaip sakant, ARMAX modelis — tai ARMA modelis
su papildomais iSoriniais kintamaisiais. ARMAX modelio matematiné iSraiSka yra pateikta formuléje
zemiau (zr. 1.7.1 formule) [20].

— p q b .
Xe =&+ 21 0i*Xeq + im0 x gy + X M * diy; (1.7.1)

¢ia modelio parametrai yra analogiski 18 — oje formuléje (Zr. 18 formule) pateiktiems parametrams. O — tai iSorinis

kintamasis, naudojamas modelyje, #i — tai iSorinio kintamojo parametrai. b atitinka iSorinio kintamojo eilg,

kuri nurodo, kiek Zingsniy atgal yra vertinamas parametras, sudarant objekto apkrovos prognoze t laiko
momentu.

ARMAX prognozavimo modelis naudojamas, kai yra papildomi iSoriniai kintamieji, kurie gali

padidinti jprastinio ARMA prognozavimo modelio tikslumg. Taciau Siame modelyje, kaip ir ARMA

modelyje, nagrinéjamo objekto suvartojamos elektros energijos procesas privalo biti stacionarus, t.y.
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proceso vidurkis ir standartinis nuokrypis turi nekisti bégant laikui. Jeigu objekto procesas yra
nestacionarus, tuomet biitina naudoti ARIMAX modelj suvartojamos elektros energijos prognozei.
Pagrindinis $io modelio realizacijos sudétingumas yra parametry apskaic¢iavimas. H. T. Yang ir kt.
1996 m. publikuotame darbe pasiilé ARMAX modelio parametry paieskos metoda, naudojant
evoliucinj programavima, kai modelis atliko prognozavimo kas valanda nuo vienos dienos iki savaités
1 priekj [20]. Sudarytas ARMAX prognozavimo modelis atliko prognozavimg tiksliau, nei
komerciskai naudojamas SAS paketas [20].

ARMAX modelis skirtas prognozuoti suvartojamos elektros energijos kiekj yra tikslesnis, nei
standartinis ARMA modelis. J. Y. Fan ir J. D. McDonald 1994 m. apublikavo straipsnj, kuriame
realizavo realaus laiko trumpojo laikotarpio elektros apkrovos prognozavimo modelj, skirtg elektros
paskirstymo sistemoms [16]. Modelis atliko prognoze remiantis ory prognozés parametrais [16].
ARMA modelis atvaizdavo laiko funkcija su netiesiniy rysiu tarp elektros apkrovos ir ory prognozés,
o modelio parametrai buvo atnaujinami realiu laiku, naudojant rekursyvinj maziausiy kvadraty
algoritma (angl. Weighted Recursive Least Squares algorithm) [16]. Realizuotas ARMAX modelis
yra tikslus su vidutine absoliutine paklaida (angl. Mean absolute error) iki 2%, atliekant prognozg 24
valandoms ] priekj arba iki 2,5%, sudarant prognoze 168 valandas i priekj [16]. Pasiiilytame
prognozavimo modelyje buvo realizuoti du esminiai modelio komponentai, kurie leido pasiekti tokia
minimalig prognozavimo paklaida. Pirmasis modelio elementas — modelio prognozés priklausomybe
nuo iSoriniy veiksniy, oro temperatiiros. Sis elementas modelj pakeité i§ ARMA j ARMAX modelj,
tokiu biidu modelio prognoz¢ tapo priklausoma tiek nuo proceso istoriniy duomeny, tiek nuo iSoriniy
veiksniy, kurie, be abejones, daro jtaka suvartojamas elektros energijos kiekiui. Sis elemtas
eliminuoja i§ modelio prognozavimo inertiSkuma, kuris atsiranda modelyje tuomet, kai prognoz¢é yra
sudaroma, remiantis tik proceso istoriniais duomenimis. Antras pasitilyto modelio elementas —
nuolatinis modelio parametry veréiy atnaujinimas, $is modelio elementas — tai modelio savikorekcijos
algoritmas, kuris uztikrina modelio prisitaikyma prie pakitusio proceso. Tokiu btidu sudarant modelj,
néra biitinas didelis kiekis duomeny, uztenka sudaryti prading modelio versija, kuri pasiekia tam tikra
prognozavimo tiksluma, bégant laikui, dél savikorekcijos algoritmo, modelis labiau turéty prisitaikyti
prie proceso ir, atitinkamai, jo prognozavimo tikslumas turi padidéti [16].

Kaip ir kiti autoregresiniai modeliai, Siame poskyryje aprasytas modelis taipogi nusileidzia tikslumu
dirbtinio intelekto modeliams, bet yra naudojamas tuomet, kai néra didelis duomeny kiekis apie
stebimg procesa. Lyginant su standartiniais ARMA ir ARIMA modeliais, ARMAX ir ARIMAX yra
labiau tinkami prognozavimo modeliai aptartam objektui, dél modelyje esancio iSoriniy kintamyjy
poveikio jvertinimo. Kaip jau buvo minéta, ARMAX ir ARIMAX modeliuose prognozés nebe
priklauso tik nuo istoriniy proceso duomeny, o priklauso ir nuo i$oriniy veiksniy. Sis modeliy i$oriniy
poveikiy jvertinimas sumazina modeliy inertiSkuma ir leidzia grei¢iau reaguoti  drastiskai pakitusias
aplinkos sglygas, kurios i$8aukia staigius suvartojamos elektros energijos poky¢ius. Bet kaip ir
kituose autoregresiniuose modeliuose, taip ir ARMAX ir ARIMAX modeliuose néra iSsprestas
klausimas apie modelio koeficienty atnaujinimo procediirg, todél, siekiant atnaujinti modelio
koeficientus, biitina naudoti papildomus metodus.

1.8. Eksponentinio iS§lyginimo prognozavimo modelis

Eksponentinis i$lyginimas (angl. Exponential Smoothing) — tai statistinis metodas, kuris elektros
energetikoje ir automatikoje yra naudojamas prognozuoti biisimg elektros energijos suvartojima.
Siame prognozavimo modelyje biisimas elektros energijos suvartojimas yra sudaromas, remiantis
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istoriniy duomeny eksponentiskai apdorotu (angl. weighted) vidurkiu. Modelio vertés iSlyginamos,
naudojant iSlyginimo koeficientg a. Paprasto eksponentinio i§lyginimo (angl. Simple exponential
smoothing) verté Si laiko momentu i yra gaunama, naudojant formule, kuri yra pateikta zemiau (zr.
1.8.1ir 1.8.2 formules) [21].

Siv1 = Si+ax (g —S); (1.8.1)
Auksciau pateikta formulé gali buti iSreiksta kitokiu pavidalu (zr. 1.8.2 formulg).

Si=axx;+(1—a)*S;_q; (1.8.2)
¢ia Si atitinka islygintg modelio verte | —uoju laiko momentu. 0<a<lI atitinka iSlyginimo koeficientq. Xi Sistemos
suvartojama elektros energija i —uoju laiko momentu. Si1 — tai islyginta sistemos verté i— 1 laiko momentu.
Tuomet bendruoju atveju kiekviena nauja iSlyginta proceso verté yra apskaic¢iuojama, kaip apdorotas
vidurkis i$ i§lyginty istoriniy verc¢iy sumos. Todél i — uoju laiko momentu iSlyginta proceso verté -
tai apdorotas prie§ tai buvusiy verciy vidurkis. Bendruoju atveju sistemg t laiko mementu galima
iSreiksti (zr. 1.8.3 -1.8.6 formules):

Sici=a*xx;_1+ (1 —a)*S;_y; (1.8.3)
Si_z =ax*xXxj_p+ (1 — a) * Si—3; (184)
Si_3 = a*Xj_3 + (1 - (Z) * Si—4; (185)
Ss=axxita*(1—a)*x;_1+ a*(1—a)?*x;_5 ...+ (1 —a)t *Sy; (1.8.6)

Tuomet visy iSlyginimo koeficienty suma galima isreiksti viena bendra formule (zr. 1.8.7 formule)
[21].

t
at+a*(1—-a)+ax(1—-a) . .ax(1—-a)"1+(1—-a) ==ax [11 ((11 ";)) + (1.8.7)
+(1-a)}
Eksponentinio i§lyginimo modelyje prognozuojama verté i+1 laiko momentu priklauso nuo pacio
nagrinéjamo proceso formos ir nuo i§lyginty proceso veréiy, tam tikrais laiko momentais. Zemiau yra
pateikiami keli pavyzdziai, priklausantys nuo nagrinéjamo proceso formos (Zr. 1.8.8 — 1.8.16

formules).

e Nagringjamas procesas yra tiesinis [21]:

R (0) = a; + by * x; (18.38)
Tuomet tiesinio proceso koeficientai yra apskai¢iuojami pagal formules [21]:
a; =2+SH -5, (1.8.9)
b = ax(s{V-s) (1.8.10)
i — 1-a ]

e Nagrin¢jamo proceso forma yra kvadratiné:

Xiz1(x) = a; + by *x + ¢; * x%; (1.8.11)
Tuomet tiesinio proceso koeficientai yra apskai¢iuojami pagal formules [21]:

a; =3 5(1) —3+5P 459, (1.8.12)

bi = * (6= 5a)S™M — 2(5 — 4a)S™? + (4 — 32)S); (1.8.13)

Si(l) =axx;+(1—a)= 51(1)1, (1.8.14)
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Si(Z) — aSi(l) _|_ (1 _ Of) * S(Z) (1815)

i-1’

Si(3) _ aSi(Z) +(1—-a)+ Si(ﬂ; (1.8.16)
ISlyginimo koeficientas turi didel¢ jtaka prognozuojamai vertei. Pastarasis koeficientas gali biiti
parinktas atsitiktinai, taiau dazniausiai $is parametras yra parenkamas pagal tai, kad jo verté salygoty
minimalig prognozavimo modelio prognozeés paklaidg. Naudojami modelio paklaidos jvertinimo
metodai yra pasirenkami laisvai ir priklauso nuo modelio projektuotojo, ta¢iau dazniausiai yra
naudojami — MSE, RMSE, MAE, MAPE paklaidos jvertinimo metodai.

Eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelis yra naudojamas daZniausiai trumpalaikiy
prognoziy sudaryme, taip pat gali biiti naudojamas prognozei sudaryti vidutinés bei ilgo laiko
intervaluose [21]. James W. Taylor 2003 metais apublikuotame straipsnyje pasitlé trumpalaikj
elektros apkrovos prognozavimo modelj su dvigubu sezoniniu eksponentiniu islyginimu (angl.
Double Seasonal Exponential Smoothing), kurj palygino su jprastiniu eksponentiniu islyginimu ir
dvigubo sezoniskumo ARIMA modeliu. Aprasytas modelis pasirodé geriau nei kiti du metodai [22].
Tas pats autorius 2006 metais apublikavo kita straipsnj, kuriame atliko to paties dvigubo sezoniskumo
eksponentinio i§lyginimo modelio palyginima su dvigubo sezoniskumo ARIMA modeliu, neuroninio
tinklo modeliu ir regresiniu modeliu [11]. Pasitilytas modelis pasirodé gériau nei Kiti palyginimo
modeliai [23].

Eksponentinio i§lyginimo prognozavimo modelis yra priskiriamas prie statistiniy prognozavimo
modeliy. Kaip ir autoregresiniuose prognozavimo modeliuose, taip ir Siame modelyje, ateities
suvartojamas elektros energijos kiekis yra sudaromas priklausomai nuo istoriniy duomeny, d¢l to
modelyje yra inertiSkumas, kuris trukdo modeliui staigiai reaguoti j proceso pokytj. Eksponentinio
iSlyginimo prognozavimo modelyje nenumatytas automatinis koeficienty verciy atnaujinimas, taip
pat pastarajame modelyje koeficienty apskaiCiavimas yra paprastesnis nei autoregresiniuose
prognozavimo modeliuose. Sis prognozavimo modelis gali biiti naudojamas aptarto objekto
prognozéms sudaryti, ta¢iau jo reakcijos laikas ] drastiSkg proceso pokyt] bus didesnis uz
atoregresinius modelius su iSoriniais kintamaisiais.

1.9. Neraiskios logikos regliatorius kaip prognozavimo modelio adaptivioji dalis

Aptarti prognozavimo modeliai nepasizymi adaptyviomis savybémis, kurios leisty keisti modelio
parametrus staigiai pakitus energijos suvartojimui. Autoregresiniai prognozavimo modeliai | staigius
prognozuojamo dydzio pokycius reaguoja létai, priklausomai nuo to kokios AR eilés yra
prognozavimo modelis. Norint sudaryti adaptyvy individualaus pastato suvartojamos elektros
energijos prognozavimo model] sitiloma naudoti neraiskios logikos reguliatoriy. Pastarasis
reguliatorius gali padidinti pasirinkto prognozavimo modelio prognozés tikslumg atnaujindamas
modelio parametrus [24,25].

Neraiskios logikos reguliatorius — tai priemoné¢, kuri leidzia atlikti sistemos valdyma arba derinima,
naudojant lingvistinius kintamuosius, pritaikant ekspertines zmogaus Zzinias, nesudarant tikslios
valdymo funkcijos [26]. Kadangi zmogus masto abstrak¢iais reiSkiniais, kuriuos sunku apraSyti
logiskai, norint pritaikyti Zmogaus ekspertines Zinias, yra naudojami
lingvistiniai kintamieji. Pastarieji kintamieji suriSa Zmogaus ekspertines Zinias su valdymo sistema
per neraiskigja logika. Sudaryta sistema — Fuzzy reguliatorius, kuris interpretuodamas iSorinius
valdomo objekto kintamuosius, naudojant neraiskiaja logika ir lingvistinius kintamuosius, priima
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sprendimus kaip objekta valdyty Zzmogus ekspertas ir tokiu biidu atlieka objekto valdyma arba
derinimg. Siame baigiamajame darbe bus apZvelgiami Mamdani algoritmas ir Sugeno — Takagi
algoritmas, kurie yra naudojami neraiskios logikos reguliatoriams sudaryti [27].

H. Mamdani - angly matematikas, kuris 1975 metais sukoré neraiSkios logikos
reguliatoriaus realizacijos algoritmg [28]. Pagrindiniai Mamdani algoritmo elementai, sudarant
neraiskios logikos reguliatoriy [27]:

1. Atrenkami reguliatoriaus i$¢jimo ir jéjimo kintamieji. ISoriniai kintamieji, tai kintamieji, kurie
yra naudojami objektui stebéti ir jj valdyti

2. Atrenkami lingvistiniai Kintamieji, tai kintamieji, kurie atspindi terminus, Kkuriais
vadovaujasi zmogus ekspertas valdydamas arba derindamas stebimg objekta

3. Lingvistiniy kintamyjy priklausomumo funkcijy apraSymas.
4. Neraiskios logikos Ziniy bazés sudarymas

5. Fuzifikacija

6. Sudétiniy saglygy sudarymas ir jy teisingumo radimas

7. Implikacija. Nustatomos lingvistiniy kintamyjy ver¢iy priklausomybés nuo sudaryty ziniy bazés
taisykliy tenkinimo laipsnio

8. Agregacija. Sudaromos Fuzzy reguliatoriaus i$¢jimy agreguota priklausomumo funkcija
9. Defuzifikavimas, pagal lingvistines i§¢jimo vertes nustatoma i8¢jimo skaitiné verté

Sugeno ir Takagi neraiskios logikos reguliatoriaus sudarymo algoritmas skiriasi nuo Mamdani
algortimo savo ziniy bazés forma, taip pat Sugeno ir Takagi algoritme néra Mamdani algoritmo 7, 8
ir 9 zingsniy. Sugeno ir Takagi algoritmo ziniy bazé¢je naudojamy taisykliy forma yra pateikiama
zemiau (zr. 1.9.1 formule) [27].

IF 51(x1) AND S;(x;) THEN zj = ag + @y * X1 + @3 * X3; (1.9.1)
¢ia Si(Xi) — tai sqlygos, kurias tenkina nefuzifikuoto kintamojo skaitiné verté. Sqlyga nurodo, kuriam neraiskiam lygmeniui
priklauso pastarasis x; kintamasis. oi - tai verté, kurig parenka Zmogus ekspertas, pagal kurj yra sudaromas
neraiskios logikos reguliatorius.
Taip pat Sugeno ir Takagi algoritme po sudétiniy salygy sudarymo ir jy teisingumo radimo Zingsnio
yra atliekama defuzifikacija. Defuzifikacijai yra naudojamas svertinio vidurkio metodas (Zr. 37
formule) arba yra naudojamas svertinés sumos metodas (zr. 1.9.2 ir 1.9.3 formulg) [27].

Zp = taz1tla2y, (1.9.2)
t1+t,
Zg = t]_Z]_ + tzZz; (193)

¢ia 20— bendra neraiskaus reguliatoriaus iséjimo verté. tj - reguliatoriaus iséjimo teisingumo verté

Pagrindiniai skirtumai tarp Mamdani ir Sugeno — Takagi algoritmy yra tai, kad Sugeno algoritme
neraiSkios logikos reguliatoriaus i$¢jimas yra apskaic¢iuojamas pagal grieztas matematines formules
(zr. 1.9.2 ir 1.9.3 formules) ir néra naudojamos priklausomumo funkcijos ir defuzifikavimas, kaip tai
yra daroma Mamdani algoritme [29]. Taip pat Sugeno — Takagi algoritmy paremtas neraiSkios
logikos reguliatorius yra naudojamas MISO (angl. Multiple Input Single Output) sistemoms, kai
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Mamdani algoritmu paremtas reguliatorius naudojamas MIMO (angl. Multiple Input Multiple
Output) sistemoms. Sugeno - Takagi algoritmas yra optimizuotas
kompiuteriniam skai¢iavimui, tatiau Mamdani algoritmas yra labiau pritaikytas isreiks§ti zmogaus
ekspertines Zinias nei tai yra realizuota Sugeno algoritme, kai Zinios yra perkeliamos j skaitmening
aplinka [29].

Sudarant neraiskios logikos reguliatoriy pagal Mamdani algoritmg, svarbiausias etapas — parinkti
teisingus reguliatoriaus jéjimo ir i$é¢jimo kintamuosius, kuriems véliau bus pritaikyti lingvistiniai
kintamieji. Kintamyjy pasirinkimas priklauso nuo uzduoties ir nuo reguliatoriaus autoriaus, taciau
dazniausiai kaip j¢jimo kintamasis yra pasirenkama valdomo dydzio paklaida nuo uzduotos arba
norimos vertés [24,28,30]. O kaip reguliatoriaus i$¢jimo kintamieji yra pasirenkamos reguliuojamo
objekto parametry kitimo vertés, nuo kuriy priklauso stebimo dydzio verté [30,31,32].

Lingvistiniai Kintamieji (angl. term) skiriasi nuo skaitiniy kintamyjy. Neraiskios logikos
reguliatoriuose, lingvistiniy kintamyjy vertés yra ne skaiciai, o jy natiiralios vertés, kurios yra
iSreiSkiamos Zodziais arba jy kombinacijomis [33]. Pastaryjy kintamyjy reikSmés apraSomos
neraiSkiais skaiciais arba neraiSkiomis aibémis [33]. Lingvistiniai kintamieji priklauso nuo
sprendZiamo uzdavimo ir nuo Fuzzy reguliatoriaus autoriaus.

Lingvistiniy kintamyjy funkcijos (angl. membership function) suriSa naudojama j€jimo arba i§éjimo
kintamaji su pasirinktais lingvistiniais kintamaisiais. Dazniausiai naudojamos priklausomumo
funkcijos yra: trimf (zr. 1.9.4 formule), trapmf (zr. 1.9.5 formulg), gbellmf (zr. 1.9.6 formule)ir
gaussmf (zr. 1.9.7 formulg).

trimf(x,a,b,c) = max(min(g,%, 0)); (1.9.4)

gbellmf (x; a,b,c,d) = ﬁ (1.9.6)
1_—

z=g? (1.9.7)

gaussmf(x;o0,c) = e 202 ;
Dazniausiai naudojamos lingvistiniy kintamyjy priklausomumo funkcijos - trimf, trapmf, gbellmf ir
gaussmf grafiskai atvaizduojamos zemiau pateikiamuose paveikslélivose (zr. 1.9.1, 1.9.2, 1.9.3 ir
1.9.4 pav.).

Membership function plots Plet points: 181

mif1 mf2 mf3

=

input variable "input1®

1.9.1 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus j¢jimo kintamojo lingvistiniy kintamyjy priklausomumo
funkcijos trimf grafinis atvaizdavimas
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Membership function plots Plot points: 181

mif1 mf2 mf3

input variable "input1®

1.9.2 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus j&¢jimo kintamojo lingvistiniy kintamyjy priklausomumo
funkcijos gbellmf grafinis atvaizdavimas

Membership function plots Plot points: 181

NegB Meutral PosB

input variable "Error”

1.9.3 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus j&jimo kintamojo lingvistiniy kintamyjy priklausomumo
funkcijos trapmf grafinis atvaizdavimas

Membership function plots Bt points: 181

NagB Meutral PosB

input variable "Error™

1.9.4 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus j¢jimo kintamojo lingvistiniy kintamyjy priklausomumo
funkcijos gaussmf grafinis atvaizdavimas

Neraiskios logikos reguliatoriaus i§¢jimo kintamyjy lingvistinés vertés yra nustatomos pagal jéjimy
kintamyjy lingvistines vertes, kai pastarosios yra suriSamos, tarpusavyje naudojant lingvistines
taisykles [27]. Kaip ir Mamdani algoritme (Zr. 1.9.8 formul¢ ), taip ir Sugeno ir Takagi algoritme (Zr.
1.2.1 formulg), naudojamos lingvistinés taisyklés — tai IF...THEN... tipo [27]. Pastaryjy taisykliy
visuma sudaro ziniy baze, kurioje taisykliy skai¢ius priklauso nuo naudojamy kintamyjy skaiciaus ir
ju neraiskiyjy lygmeny. Ziniy bazéje yra naudojami lingvistiniy kintamuyjy neraigkieji lygmenys, 0 ne
ju skaitinés vertés (Zr. 1.9.5 pav.).
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IF S;(x;) AND S,(x,) THEN z; = y; ; (1.9.8)

Gia Si(x;) — tai tenkinama lingvistiniy kintamyjy sqlyga. Sglyga nurodo, kokiam neraiskumo lygmeniui priklauso pastarasis
Xi kKintamasis. y;— lingvistinis iséjimo kintamasis

1. If {Error is Meutral) then (Phi S is Neutral3)(Phi N S is NeutralNS) (1
. If (Error is NegB) then (Phi_S is PosBS)(Phi_N_S is PosBNS) (1)
. If (Error iz PosB) then (Phi_S is NegBS)(Phi_N_S is NegBNS) (1)
. If (Error iz NegS) then (Phi_S is PosSS)(Phi_N_S is PosSNS) (1)
. If (Error iz PosS) then (Phi_S is NegSS)(Phi_N_S is NegSNS) (1)
. If (Error is NegM) then (Phi_S is PosSm)(Phi_N_S is PosNSM) (1)
. If (Error is PosM) then (Phi_S is NegSM)(Phi_N_S is NegNSM) (1)

=] 1 LN e LD R

1.9.5 pav. Fuzzy reguliatoriaus Ziniy bazés pavyzdys

Fuzifikacija — tai veiksmas, kurio metu raikus arba neraiskus skaicius yra pakei¢iamas j lingvistinj
kintamajj [33].

Sudétiniy salygy sudarymas ir jy teisingumo radimas. Lingvistinio kintamojo verté, gauta pagal
konkrecig taisykle, atitinka tos taisyklés salygos teisinguma [27]. Jeigu tenkinamos kelios salygos ir
tik 1§ dalies, tuomet sudétiniy sglygy teisingumas yra randamas pagal metodus:

e minimalios vertés metodas (zr. 1.9.9 formule),
e sandaugos metodas (zr. 1.9.10 formulg),

e maksimalios vertés metodas (zr. 1.9.11 formulg).

t = min{mg, (x1); Mg2(x2); ... mgn () }; (1.9.9)
t = mgq (x) Mgy (x3) ... Mg (x,); (1.9.10)
t = max{mg; (x1); Mgz (x3); ... Mgy, (x) }; (1.9.11)

t - tai sudétinés sqlygos teisingumas, ms; — priklausomumo funkcijos

Implikacija — tai veiksmas, kuris pagal nustatyta tenkinamy sudétiniy salygy teisinguma pakeicia
lingvistiniy kintamyjy priklausomumo funkcijas ir gaunamos aktyvuotos priklausomumo funkcijos
[27]. Naudojami implikacijos metodai [27]:

e minimumo (min) metodas (zr. 1.9.12 formulg),
e sandaugos (prod) metodas (zr. 1.9.13 formulg).

m(y) = min{t, m(y)}; (1.9.12)
m(y) =t *m(y); (1.9.13)

m(y) — tai implikuota, pakeista lingvistinio kintamojo priklausomumo funkcija, t — sudétinés sqlygos tinkamumo verté,
m(y) — lingvistinio kintamojo priklausomumo funkcija

Agregacija — tai veiksmas, kurio metu, naudojant atitinkamus metodus, yra sudaroma viena bendra

priklausomumo funkcija, apjungianti visas gautas aktyvuotas priklausomumo funkcijas. Naudojami
agregacijos metodai:

e maksimumo metodas (zr. 1.9.14 formulg),

e sumavimo metodas (zr. 1.9.15 formulg),
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e probor metodas (zr. 1.9.16 formulg).

m(y) = max{ms;(y); ms;(y); ... mgn, () }; (1.9.14)
m(y) = mg;(y) + ms,(y) + -+ + mg, (¥); (1.9.15)
m(y) = mg(y) + mg(y) — ms1 () * ms2 (y); (1.9.16)

Defuzifikacija — tai procedira, kurios metu, naudojant specialius metodus, lingvistinis kintamasis
pagal bendrg priklausomumo funkcijg, gauta agregacijos budy, sudaromas raiSkus, paprastas,
skaicius. Dazniausiai naudojami defuzifikavimo metodai Mamdani algoritme:

e svorio centro metodas (zr. 1.9.17 formule),
¢ ploto centro metodas (zr. 1.9.18 formule),
e maksimumy vidurkio metodas (zr. 1.9.19 formulg),

e maksimumy didziausios vertés metodas (zr. 1.9.20 formulg).

[ymin ysm(y)dy (1.9.17)
Yo = T min nyyay
Ymax
L m@ydy = [} m(y)dy; (1.9.18)
Yo = mean{y: m(y) = max{m(y)}}; (1.9.19)
Yo = max{y:m(y) = max{m(y)}}; (1.9.20)

Neraiskios logikos reguliatorius yra naudojamas, kaip prognozavimo modeliy komponentas, siekiant
padidinti pastaryjy modeliy prognozavimo tikslumg. NeraisSkios logikos reguliatoriai gali biiti
naudojami modeliuose, kurie prognozuoja stojanciyjy skai€iy i universiteta, akcijy kainy pokyti,
lauko temperatiiros svyravimus [31]. F. M. Tseng ir G. H. Tzeng 2001 — ais metais pristatytame
straipsnyje pasiiilé neraiskios logikos ARIMA modelj, prognozuojant kaip keiciasi uzsienio valiutos
rinka [24]. Jy realizuotam autoregresiniam ARIMA prognozavimo modeliui, neraiSkios logikos
modelis buvo naudojamas kaip jrankis, atnaujinti parametry vertes. Prognozavimo modelis
neprognozavo konkrec¢iy uzsienio valiutos rinkos kainos verciy, ta¢iau buvo naudojamas prognozuoti
valiutos kainos kitimo ribas. Sudarytos prognozés, naudojant pasiilyta

ARIMA modelj ir neraiskios logikos modelj, beveik atitiko tikraja uzsienio valiutos kaing (zr. 1.9.6
pav.).

Data Tikroii Fuzzy ARIMA Fuzzy ARIMA
verte modelio apatiné riba modelio virsutiné riba
5-Sep 27.54 27.53 27.55
6-Sep 27.55 27.52 27.55
7-Sep 27.54 27.53 27.55
9-Sep 27.55 27.53 27.56
10-Sep 27.54 27.53 27.56
11-Sep 27.55 27.53 27.55
12-Sep 27.54 27.53 27.55
13-Sep 27.54 27.53 27.55
14-Sep 27.54 27.53 27.55
16-Sep 27.55 27.53 27.55

1.9.6 pav. F. M. Tseng ir G. H. Tzeng 2001 — ais metais pasiiilyto Fuzzy Arima modelio valiutos kainos
prognozuojamos ribos [24]
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Taip pat, lyginant pasiiilyta prognozavimo modelj su standartiniy ARIMA modeliu, pasitlyto
modelio patikimumo intervalas (angl. condence interval) yra 95% siauresnis nei standartinio
ARIMA modelio [24].

F. M. Tseng ir G. H. Tzeng 2002 — ais metais pateiké antrg straipsnj, kuriame realizavo prognozavimo
model] ARIMA su sezonine dedamagja ir kuriame naudojo neraiskios logikos modelj parametry
atnaujinimui. Pastarajame straipsnyje buvo prognozuojama Taivanio maSiny pramonés gamybos
apimtis ir gaiviyjy gérimy pardavimo apimtis [25]. Abiem atvejais pasiiilytas prognozavimo modelis
(FSARIMA) buvo lyginamas su standartiniy ARIMA modeliu, turinfiu sezoning dedamaja
(SARIMA) [25]. Lyginant SARIMA ir FSARIMA modeliy gaiviyjy gérimy pardavimo prognoze,
FSARIMA modelio pardavimy prognozuojama virSutiné ir apatiné ribos yra artimesnés tikrajai
pardavimy reikSmei, nei SARIMA modelio prognozés apatiné ir virSuting riba (zr. 1.9.7 pav.).

Data Tikroii SARIMA (1. LOYO0.1, )i FSARIMA
verte 95% CI 95% CI Apatiné riba Virgutiné riba
Apatiné riba Virsuting riba
Jan-75 52 39.12 55.68 35.09 9162
Feb-75 60 49.32 60.54 39.54 106.38
Mar-75 66 55.502 71.99 42.60 126.94
Apr-T5 80 69.002 83.26 50.74 157.46
May-75 85 69.59 100.55 5162 172.64
Jun-75 95 76.19 95.73 57.60 201.46
Jul-75 100 74.39 107.78 58.69 218.15
Aug-75 104 81.74 113.94 61.86 240.64
Sep-75 101 61.84 117.78 58.99 242,01
Oct-75 94 58.56 116.666 54.86 23531
Nov-75 81 32.38 108.636 45.68 205.55
Dec-75 70 42.68 99.36 38.10 179.00

1.9.7 pav. F. M. Tseng ir G. H. Tzeng 2002 — ais metais pasitilyto FSARIMA modelio gaiviyjy gérimy
prognozuojamo pardavimo ribos [25]

Kaip ir pirmajame straipsnyje taip ir antrajame straipsnyje pasiiilytas prognozavimo modelis yra
geresnis nei standartinis prognozavimo modelis [25]. I$analizuoti straipsniai parodé¢, kad neraiskios
logikos reguliatorius gali biiti naudojamas, kaip jrankis atnaujinti prognozavimo modeliy parametrus,
siekiant i§gauti didesnj prognozavimo tiksluma.
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2. Metodiné dalis

2.1. Individualaus maZzai Zinomo pastato apZvalga

Siame baigiamajame darbe buvo sudaryti individualaus pastato adaptyvus suvartojamos elektros
energijos prognozavimo modeliai. Kaip nagriné¢jamas objektas, buvo pasirinktas individualus
pastatas, esantis Kauno mieste, Lietuvoje (zr. 2.1.1 pav.). Pastatas priklauso Lietuvos energetikos
institutui, adresu - Breslaujos gatvé 3, Kaunas 44403. Gauti pastato suvartojamos elektros energijos
duomenys uz laikotarpj nuo 2017-05-18 iki 2018-04-23, suvartojamas elektros energijos kiekis buvo
registruojamas fiksuotais laiko intervalais — kas valandg (Zr. 2.1.1 lentele, 2.1.2 pav.). Lenteléje
pateiki duomenys yra kW eilés.

2.1.1 lentelé. Nagrinéjamo individualaus pastato suvartojamos elektros energijos kiekis

2017-05-18 | 2017-05-19 | 2017-05-20 | 2017-05-21 | 2017-05-22 2018-04-23
01:00 | 34,5 37 38,2 37 33 40,2
02:00 | 37 38,4 37,6 37 32,8 40,8
03:00 | 37,2 36,4 37,2 37,8 32,8 40
04:00 | 36,8 35,6 35,6 35,6 31,6 38,4
05:00 | 34,2 34 33,8 32,6 29,8 35,4
06:00 | 39,2 40,2 33,6 32,8 37,6 44,6
07:00 | 52 51 33,4 32,6 52 60,2
17:00 | 46,6 43,4 34,2 34,2 51 47,6
18:00 | 434 37,4 34 38 49,8 48
19:00 | 384 34,2 34 34 41,8 40,2
20:00 | 34,8 33,6 33,8 29,8 37,2 38,6
21:00 | 32,6 34,2 33,8 29 35,6 37,2
22:00 | 354 38,2 36,8 32,6 40,2 39,4
23:00 | 36,6 38,6 36,6 32,6 40,2 40,6
00:00 | 36 38,8 37,4 33,2 40,2 40,8

2.1.1 pav. Nagriné¢jamo objekto, Lietuvos energetikos instituto pastato nuotrauka
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LEI pastato suvartojamos elektros energijos kiekis per pirmas 12 dieny
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2.1.2 pav. LEI pastato suvartotos elektros energijos kiekio grafikas per pirmasias 12 darbo dieny nuo 2017
05 18 dienos

Prognozavimo modeliai Siame darbe buvo sudaryti tik darbo dienoms, nes, sudarant prognozavimo
modelius visai kalendorinei savaitei, iskaitant ir savaitgalius, modelis tampa chaotiSkas. Didesnis
prognozavimo tikslumas yra pasiekiamas tuomet, kai kalendorinei savaitei yra sudaromi du atskiri
prognozavimo modeliai: modelis darbo dienoms, modelis savaitgaliams ir Sventinéms dienoms.
Siame darbe yra sukoncentruotas démesys j prognozavimo modelj, skirta prognozuoti suvartojama
elektros energija darbo dienomis.

Sudarant autoregresinius ir statistinius prognozavimo modelius, buvo naudojami tik istoriniai
suvartojamos elektros energijos duomenys. Siekiant iSgauti didesnj prognozavimo modelio
tikslumg buvo atliekami pastaryjy duomeny apdorojimai [34].

2.2. Autoregresiniy prognozavimo modeliy identifikavimo ir realizacijos metodai

Siame baigiamajame darbe realizuoti autoregresiniai prognozavimo modeliai. Pastaryjy
prognozavimo modeliy realizacija buvo atlickama pagal E. P. Box ir M. Jenkins pasitlyta
metodologija [34]. Autoregresniy modeliy realizacija susideda i$ keliy pagrindiniy Zingsniy, kuriuos
butina jvykdyti, norint realizuoti autoregresinj prognozavimo modelj. Sudarant autoregresinj
prognozavimo modelj, svarbiausia yra nustatyti modelio struktiirag. ISanalizavus nagriné¢jamo objekto
duomenis, energijos suvartojimo procesas aprasomas, naudojant AR, MA, ARMA, ARIMA
autoregresinius modelius. Sudarant prognozavimo modelj, tikslas — sudaryti tokj modelj, kuris turés
maziausiai parametry, bet tenkty ir tikslumo kriterijus, o prognozavimo paklaida turéty nevirSyti
nustatytos paklaidos ribos. Pagrindiniai modelio sudarymo Zingsniai:

e Modelio duomeny vizualiné analizé. Pirmasis ir pagrindinis autoregresinio prognozavimo
modelio sudarymo zingsnis — vizualiai atvaizduoti nagriné¢jamo proceso duomenis (zr. 2.2.1
pav.). Pagal gauta duomeny grafika galima is karto pasakyti, ar procesas yra linijinis (zr. 2.2.1
pav.), turintis trendo linija, ir kokia yra trendo linija — teigiama (Zr. 2.2.2 pav.) ar neigiama.
Taip pat galima nustatyti, ar procesas turi sezoniSkumy (zr. 2.2.3 pav.), cikliskumy. Be abejo,
vizualin¢ proceso duomeny analizé¢ neleidzia pasakyti, kokios eilés turi biiti modelis arba
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kokios yra jo parametry vertes, taciau leidZia nustatyti, kokio mazdaug tipo modelis labiausiai
atitiks analizuojamus duomenis.
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2.2.3 pav. Procesas, turintis iSreikstg sezoniskuma

Nagrinéjamo proceso stacionarumo nustatymas. Sudarant autoregresinj prognozavimo
modelj, ypa€ svarbu, ar nagrinéjamas procesas yra stacionarus ar ne. Priklausomai nuo to yra
pasirenkami skirtingi metodai, realizuojant prognozavimo modelj. Kaip jau buvo minéta
ankscCiau teoringje dalyje, procesas yra stacionarus tuomet, kai jo vidutiné verté (angl. mean),
dispersija (angl. variance) ir kovariacija (angl. covariance) i + m etape yra pastovi ir nekinta,
kintant vélinimo zingsniams. Stacionaruma taip pat galima patikrinti, naudojant papildyta
Dickey-Fuller testa (angl. Augmented Dickey—Fuller test). Sio testo esmé — patvirtinti arba
paneigti nulio hipoteze, nagrinéjamo proceso atzvilgiu. Jeigu nulio hipotez¢ yra paneigiama,
tuomet procesas yra stacionarus, jeigu nulio hipotez¢ yra patvirtinama, tuomet procesas yra
nestacionarus [35], placiau apie Dickey-Fuller testo taikyma, parenkant prognozavimo
modelius, yra pateikta 17-ame Saltinyje.

Jeigu nagrinéjamas procesas yra nestacionarus, tuomet negalima sudaryti autoregresinio
prognozavimo modelio. Norint sudaryti autoregresnj prognozavimo modelj, biitina apdoroti
duomenis taip, kad procesas tapty stacionarus. Yra naudojami skirtingi metodai, leidziantys
apdoroti proceso duomenis ir paversti procesg i stacionary, pagrindiniai i$ jy yra :
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o Trendo linijos eliminavimas (angl. detrending), duomeny apdorojimas, kurio metu i$
proceso duomeny yra paSalinama dedamoji, kuri yra atsakinga uz trendo linija
duomenyse.

o Skirtuminis perskai¢iavimas (angl. defferencing). Sio apdorojimo metu yra
perskaiCiuojamas proceso duomeny skirtumas, kuris véliau yra naudojamas kaip
proceso duomenys ir, remiantis jais, sudaromas proceso modelis. Skirtuminis
skaiCiavimas paSalina 1§ duomeny sezoniSkumg. Panaudojus  skirtuminj
perskaiCiavima, autoregresinis modelis, kuris apibudins procesa, igis integraling
dedamajg. Jeigu véliau atlikti modelio struktiiros nustatymo metodai nurodys, kad
procesas turi buti aprasytas, naudojant ARMA modelj, automatiSkai bus naudojamas
ARIMA modelis. Skirtuminio perskaic¢iavimo eilé yra lygi modelio integruojancios
dedamosios eilei.

o Eksponentinis apdorojimas — tai nagriné¢jamo proceso duomeny apdorojimas tuomet,
kai vietoj originaliy proceso duomeny X, yra naudojamas $iy duomeny deSimtainis
logaritmas log(X). Sis duomeny apdorojimo metodas i§ proceso duomeny pasalina
kintancia dispersija.

Atliekant Siuos duomeny apdorojimus, siekiama gauti tokig proceso iSraiSka, kuri yra
pavaizduota auksciau pateiktose formulése (zr. 1.4.1 ir 1.4.3 formules). Atlikus bet kokj
duomeny apdorojima, biitina pakartoti papildyta Dickey-Fuller testa. Nagrinéjamo proceso
duomenys yra apdorojami tol, kol yra gaunamas stacionarus procesas. Apdorojant duomenis,
galima maiSyti apdorojimo metodus tarpusavyje.

Esant stacionariam nagrinéjamam procesui, galima taikyti sekant] modelio sudarymo Zingsnj
— nustatyti modelio tipa (AR, MA, ARMA, ARIMA) ir jo viding struktiirg.

Nagrinéjamo proceso struktiiros nustatymas. Pirmas zingsnis, nustatant modelio struktiirg -
nustatyti modelio suvartojamos elektros energijos autokoreliacijg prie skirtingy zingsniy
atgal, tam yra naudojama autokoreliacijos funkcija ACF (angl. sample autocorrelation
function) (zr. 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 formules).

ACF(R) = p = %; (2.2.1)
ACVF(R) = 9(h) = = T8l Cxpan — X) * (x, — %); (2.2.2)
F=—x T, % (22.3)

¢ia h=0, 1, ..., n-1 atitinka vélinimo Zingsniy skaiciy, N atitinka visq duomeny kiekj, kuris yra skirtas modeliui
sudaryti. ACFV atitinka autokovariacijos funkcijg (angl. sample autocovariance function), kuri yra
reikalinga, norint apskaiciuoti autokoreliacijos funkcijq. X atitinka naudojamy duomeny vidurkj
modelio sudarymui.
Jeigu nagrin¢jamo objekto suvartojamos elektros energijos procesas yra visiskai atsitiktinis
procesas ir jo duomenys neturi jokios tarpusavio priklausomybés, tuomet ACF(h)
funkcijos verté turi bati artima nuliui, esant bet kokiam vélinimo Zingsniui h. Jeigu
nagrinéjamo proceso duomenys yra tarpusavyje priklausomi, tuomet, esant konkreciam
vélinimui, proceso autokoreliacijos verté (Zr. 2.2.1 formule) turi bati didesné uz nulj. Jeigu
procesas yra tiesinis, tuomet autokoreliacija, tarp duomeny 0 ir 1 laiko momentu, yra didelég,
taip pat ji yra didelé tarp 1 ir 2 laiko momenty ir t.t., dél to duomenys O - uoju ir 2- uoju arba
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vélesniu laiko momentu turéty turéti tarpusavio rysj, kuris bus matomas per autokoreliacijos
ACF vert¢. Didéjant vélinimo zingsniui h, autokoreliacija tarp duomeny 0 ir h mazéja.
Laikoma, kad duomenys neturi tarpusavio tiesinio rysio tuomet, kai autokoreliacijos verté yra
lygi N vertei, kurios apskaiGiavimas yra iSreikstas formuléje Zemiau (zr. 2.2.4 formule). N
verté priklauso nuo duomeny kiekio, kuris yra naudojamas modeliui sudaryti.

=~ 1,96

N = iﬁ; (2.2.4)
¢ia n atitinka duomeny kiekj, naudojamq autoregresinio modelio sudarymui.
Daliné autokoreliacijos funkcija PACF (angl. partial autocorrelation function) — tai funkcija,
kuri yra naudojama, sudarant autoregresinj modelj. Si funkcija leidZia nustatyti autoregresnio
modelio tinkamg veélinimo Zingsnj. Kaip ir ACF, PACF nurodo autokoreliacijg tarp
naudojamy duomeny, esant skirtingam velinimo Zingsniui, kuo didesné autokoreliacija, tuo
stipresnj ry$j duomenys tarpusavyje turi. Taciau priesingai, nei ACF, PACF nurodo tarpusavio
ry$] tarp duomeny, nutolusiy per 1, 2, ... n-1 laiko Zingsnj, nevertinant autokoreliacijos,
esancios tarpinése grandyse. PACF matematine iSraiska yra pateikta formuléje zemiau (zr.
2.2.5,2.2.6 ir 2.2.7 formules).

(1 kaih=0. (2.2.5)
PACF(h) = {d;;hkai h>1"
@, = L7 (D, 7(2), ... 7 (W] (2.2.6)
L= [0 = D=1 (2.2.7)

@nn - tai koeficientas, kuris apibudina daling autokoreliacija (zr. 2.2.6 formule). Sis
koeficientas yra lygus paskutiniam koeficientui tiesinéje h — osios eilés regresijoje. Sis
koeficientas nurodo tiesioginj rysj tarp Xe+n ir Xtduomeny elementy. Kaip ACF, taip ir PACF
kintamieji neturi tarpusavio rySio tuomet, kai autokoreliaciné verté yra artima nuliui (zr. 2.2.5
formulg).

Realizuojamo modelio struktiira yra taip pat nustatoma grafiskai. Naudojant ACF ir PACF
grafikus, nustatomos autoregresinio modelio AR(p) ir MA(q) dedamyjy eilés.

o Procesui aprasyti naudojamas AR(p) modelis tuomet, kai proceso duomeny ACF
grafikas eksponentiskai artéja | nulj, o PACF grafikas jgyja nuling verte arba yra
mazesnis uz N verte (zr. 2.2.4 ir 2.2.5 pav.). AR modelio koeficientai ¢ yra teigiami
tuomet, kai PACF grafiko vertés didesnés uz N ir yra teigiamos, ¢ vertés yra neigiamos
tuomet, kai PACF grafiko vertés yra neigiamos ir ACF vertés yra besikei¢iancio
zenklo.
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ARIMA({L0.0), §=0
ACF PACF
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2.2.4 pav. AR(1) modelis, kai ¢$>0

ARIMA(LD,D), §=00
ACF PACF
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2.2.5 pav. AR(1) modelis, kai ¢<0

o Procesui aprasyti yra naudojamas MA(q) modelis tuomet, kai proceso duomeny PACF
grafikas eksponentiskai artéja i nuli, o ACF grafikas jgyja nuling verte arba yra
mazesnis uz N verte (zr. 2.2.6 ir 2.2.7 pav.), po n vélinimy. MA modelio koeficientai
0 yra teigiami tuomet, kai PACF grafiko vertés didesnés uz N ir yra teigiamos, o0 ACF
vertés yra neigiamos ir yra mazesnés uz N po n vélinimy (zr. 2.2.6 pav.). MA modelio
koeficientai € yra neigiami tuomet, kai PACF grafiko vertés didesnés uz N ir yra
neigiamos, o ACF vertés yra teigiamos ir yra mazesnés uz N po n vélinimy (zr. 2.2.7
pav.).

ARIMA{D0.1), 8=0
ACF PACF

.UUUUHUHH

2.2.6 pav. MA(1) modelis kai 6<0
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ARIMA(D.0.2), 81820
ACF PACF

.HHHHHHHH

2.2.7 pav. MA(2) modelis kai 01 ir 62 > 0

o Procesui aprasyti yra naudojamas ARMA(p,q) modelis tuomet, kai proceso duomeny
PACF grafikas eksponentiskai artéja j nulj, o ACF grafikas taip pat eksponentiskai
artéja j nulj. Modelio MA dedamosios koeficiento & Zenklas priesingas PACF grafiko
vertéms, o AR dedamosios koeficiento ¢ Zenklas yra neigiamas tuomet, kai ACF
grafiko zenklai kinta, kei¢iantis vélinimui (zr. 2.2.8 pav.)

ARINMA(LD, L), ¢=0, 00
ACF PACF
E— ———
— [ —
| I— —
— —]
— —
— | —
— -
- ]
A ] 1 -1 ] 1

2.2.8 pav. ARMA(1,0,1) modelis, kai ¢<0, 6>0

Modelio sudarymas, parametry verc¢iy ieSkojimas. Sudarius modelio struktiirg ir nustacius
AR, MA ir integruojancios dedamosios eilés yra atliekamas parametry nustatymas. Parametry
paieskos esmé — surasti tokias ¢ ir @, kad prognozés nuokrypis nuo tikryjy veréiy bty
minimalus. Parametrams nustatyti yra naudojami metodai — maziausiy kvadraty metodas,
Yule ir Walker metodas bei maksimalios tikimybés jvertinimo metodas (angl. Maximum
likehood estimation).

o Maziausiy kvadraty metodas naudojamas, ieSkant autoregresinio modelio nezinomy
parametry tuomet, kai modelis yra tiesinis. Jeigu nagrinéjamas procesas yra apraSomas
kaip AR(p) modelis (zr. 1.4.1 formulg) ir daroma prielaida, kad sistemos nuokrypis &t
atitinka baltg triuk§ma, kai baltas triukSmas WN(0,6%) yra normaliai pasiskirstes ir
nepriklausomas, tuomet AR(p) modelio parametrai randami yra matricy pavidalu (zr.
2.2.8 —2.2.11 formules):

Xt = (Xp, Xe—1) s Xpopi1); (2.2.8)
Uy = (St, O, vy 0), (229)
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$1 P2 .. Pp-1 Pp (2.2.10)

A=(¢1-" Pp-1 Py y=¢1 0 00 0
11 Ip—l 0(p_1)x1 : : E '

0 0 0 1 0
Xe=A*X,_1+uy; (2.2.11)

Zinant auk$¢iau pateikta i3raiska, galima apskai¢iuoti nezinomus ¢ parametry jveréius
ir dispersija o2 1§ iSraiSkos pateiktos Zemiau (zr. 2.2.12 ir 2.2.13 formules). Pagal
zemiau esancia formulg (zr. 2.2.12 formulg), yra surandami parametry jverciai, o ne
konkrecios parametry vertés, nes parametry vertés priklauso nuo naudojamy duomeny
kokybés ir kiekio, ir, jeigu procesas yra netiesinis, negalima teigti, kad rasti parametrai
yra tikrosios jy vertés. Kai @ atitinka ieSkomy parametry jverciy matrica.

= X * X )T+ X Xy * Xy (2.2.12)

A 1 N N R

0-2 = n-p-1 * Zé\’:p+2(Xf — Qg * Xt—l —Qy * Xt—Z - ap * Xf—p)z; (2213)
o Maksimalios tikimybés jvertinimo metodas. Sio metodo esmé — nustatyti

autoregresinio modelio nezinomus parametrus ¢, 0, g,, kurie atitinka maksimalig
tikimybés (angl. likelehood) funkcijos LLF() verte. Nezinomi parametrai yra
surandami 1§ tikimybés funkcijos ekstremumo kiekvieno parametro atzvilgiu.
Autoregresinio modelio maksimalios tikimybés funkcija yra apraSyta Zzemiau (Zr.
2.2.14 formulg). Siame metode neZinomy parametry skai¢ius M priklauso nuo
naudojamo autoregresinio modelio struktiiros (zr. 2.2.16 formulg).

N S(p,0) (2.2.14)
LLF(¢,0,0,) = — Eln(aaz) - W;
N (2.2.15)
5(9,0) = ) a?(9,0);
i=1
M=p+q+1; (2.2.16)

Funkcijos S(¢,0) narys a? priklauso nuo naudojamo autoregresinio modelio
struktiiros. LLF() funkcijos verté bus maksimali tuomet, kai S(¢, 8) funkcijos verté
bus minimali (zr. 2.2.15 formulg). Norint surasti S funkcijos minimuma, yra ieSkomas
S funkcijos ekstremumas ¢ ir @ koeficienty atzvilgiu. Ekstremumui surasti gali buti
naudojami gradiento nusileidimo algoritmas, Levenberg — Marquardt algoritmas ir Kiti
algoritmai, kurie yra skirti funkcijos eksptremumo paieskai.

o Yule — Walker metodas yra naudojamas autoregresinio proceso parametrams surasti.
Kai nagrinéjamas procesas yra iSreikStas AR(p) (zr. 1.4.1 formulg), o proceso
nuokrypis & yra baltas triuk§mas WN(0,0?), tuomet procesa galima isreiksti forma (r.
2.2.17 ir 2.2.18 formules):

Xex Xep = @1 % Kooy * Xeop) + 02 % Koo * Xep) + -+ @p * (Xe—p * Xeop) + &% Xeops (2.2.17)

E(Xe,Xe—p) = @1 * EXp—q, Xp—p) + -+ o * E(Xt—p'Xt—h) + E(&r, Xe—n)s (2.2.18)

Auksciau pateiktoje formuléje (Zr. 72 formule), E(Xt,Xtn) atitinka matemating viltj tarp
Xt ir Xen, $Siuo atveju matemating viltis yra kovariacija y(h). Kadangi &t neturi ry$io su
Xt-n, kovariacija tarp $ity dydziy yra 0, 0 E(e,Xt)=0°. Tuomet nagrinéjamo proceso h —
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osios eilés autokovariacijos funkcija yra iSreiSkiama kaip (Zr. 2.2.19, 2.2.20, 2.2.21

formules):

y(h) =@ y(h—1) + -+ ¢, x y(h — p); (2.2.19)
_ 4y = YD), 2.2.20

plh—1) = £ (2:2.20)

p(h) = @1 *p(h—1) + @, * p(h —p); (2.2.21)

Tuomet Yule — Walker lygtys yra (zr. 2.2.22, 2.2.23 ir 2.2.24 formules):
p(D) =@ xp0) + -+ @, *xp(p—1) (2.2.22)

p@) = @1 p(p— 1) + -+ @y x p(0) )
¥(0) = @1y(1) + @,¥(p) + 07 (2.2.23)

Yule — Walker metodo lygtyse naudojamas p (h) néra zinomas, todél jam nustatyti yra
naudojami nagrin¢jamo proceso istoriniai duomenys. Parametry jverCiams nustayti
yra nadojamos Zemiau pateiktos formulés (zr. 2.2.25 — 2.2.29 formules):

r(h) = 1, (2.2.25)
7(0)’

P(h) = 2« SNRCH ~ B) * Ko — B (2:2.26)
r(1) r(0) r(1) o r(p—1) P1 (2.2.27)
@[ T @ - o=, %,

r(.P) r(p _ 1) rlp _ 2) r('O) Pp
r, =R, * @y; (2.2.28)
Pp =Ry x1y; (2.2.29)

Rasti autoregresinio proceso koeficienty jveréiai ¢ (zr. 2.2.29 formule) yra naudojami,
kaip modelio parametrai, taciau gali buti perskai¢iuoti, jeigu netenkina tikslumo
kriterijy. Parametry vertés gali biiti perskai¢iuotos, nes nezinomy kintamyjy yra
daugiau, nei yra lyg€iy, tod¢l parametrai gali turéti daugiau, nei vieng reikSmg.

Visi parametrai auk$¢iau iSvardintuose metoduose yra ieSkomi AR(p) modelyje, MA(Q)
modelyje, taip pat ir ARMA(p,q) modelyje. MA(q) dedamosios dalies parametrai taip pat gali
biiti nustatyti ir i8 rySio tarp AR ir MA modelio dedamuyjy.

Modelio patikimumo nustatymas. Sudaryto modelio patikimumas yra nustatomas, naudojant
tikslumo kriterijus: Aikaike koreguotas informacijos kriterijus AIC (angl. bias-corrected
Akaike’s Information Criterion) (zr. 2.2.30 formulg) ir Biaso informacijos kriterijus BIC
(angl. Bayesian Information Criterion) (zr. 2.2.31).

2dn |

AIC = =2 xLog(¥) + —— (2.2.30)
BIC = —2log(y) + log(n); (2.2.31)
Re= 1 x et X (22.32)
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log(y) = —7 *log(2 * 1 * 02) = > * log(I) = 7 * X'« 1 x X, (2.2.33)

d=p+q+1; (2.2.34)
Cia N atitinka naudojamy duomeny kiekj, d atitinka ARMA modelio eile. lLog(Y) atitinka vélinimo — panaSumo
funkeijg. I' - tai autokovariacijos matrica tarp X ir X suvartojamos elektros energijos dydziy.

Naudojant AIC kriterijy, pagal Akaike teoremg, modelis yra tinkamesnis naudojamiems
duomenims tuomet, kai AIC verté yra maziausia. Taip pat AIC kriterijjaus verté yra
bauduojama, padidinus modelio parametry skai¢iy. Skirtumas tarp AIC ir BIC kriterijy yra
tas, kad BIC kriterijus taiko didesng kriterijaus vertés bauda tiems modeliams, kuriy parametry
skaiCius yra didesnis.

Pagal auks¢iau pateiktus tinkamumo kriterijus yra atrenkamas modelis, kurio AIC ir BIC
kriterijy vertés yra maziausios. Tuomet su pasirinktu modeliu yra atlickamas prognozavimas.

e Prognozés sudarymas. Nustacéius autoregresinio modelio parametrus ir patikrinus modelio
patikimuma, sekanCiame zingsnyje yra atliekamas prognozés sudarymas. Jeigu gauta
prognoze¢ stipriai skiriasi nuo tikrojo suvartojamos elektros energijos kiekio, bitina
perskaiciuoti modelio parametrus arba net pakeisti viso modelio struktiirg.

Autoregresinis modelis yra laikomas sudarytu tuomet, kai yra Zinoma modelio vidiné struktira ir
parametrai.

2.3. Autoregresiniy prognozavimo modeliy ekstremumy paieSkos algoritmai

Ieskant autoregresiniy prognozavimo modeliy parametry vertés naudojant Maksimalios tikimybés
jvertinimo metoda, naudojamos LLF() funkcijos verté bus maksimali tuomet, kai S(¢, 8) funkcijos
veré bus minimali. Norint surasti S funkcijos minimuma, yra ieSkomas S funkcijos ekstremumas, ¢
ir @ koeficienty atzvilgiu. S(¢, @) funkcijos ekstremumui surasti Siame darbe yra naudojami
algoritmai — gradiento nusileidimo algoritmas (ang. Gradient Discent, GD), patobulintas gradiento
nusileidimo algoritmas ir Levenberg — Marquardt algoritmas.

2.3.1. Gradiento nusileidimo algoritmas

Gradiento nusileidimo algoritmas, kaip Kklasikinis algoritmas, naudojamas surasti nagrinéjamos
funkcijos ekstremuma, tuomet, kai nagrin¢jamoje funkcijoje yra daugiau nei vienas koeficientas.
Pastarojo algoritmo grubus veikimo principas yra apraSytas zemiau:

1. Pasirenkamos pradinés, nezinomy parametry ¢ ir 8 vertés.

2. Apskai¢iuojamos naudojamy duomeny lickany vertés a. Sios vertés priklauso nuo sudaryto
modelio ir jy apskai¢iavimo formulé priklauso nuo modelio struktiiros.

3. Turint modelio liekany vertes, apskai¢iuojama S;(¢,8) funkcijos verté, esant konkreCioms
parametry vertéms.

4. Pasirinktos modelio optimalios konkrecios iteracijos parametry vertés yra atnaujinamos,
naudojant gradiento nusileidimo (GD) algoritmo parametry atnaujinimo formule (zr. 2.3.1
formulg).
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Pit1 =P — U

" d5(<.0i,9);

™ (2.3.1)

dia yra nurodomas ¢ parametro atnaujinimas i — osios iteracijos metu. u — tai mokymosi koeficientas, kuris nurodo,

5.

kuriuo Zingsniu yra keiciamas parametras.
Jeigu modelio, su neatnaujintomis parametry vertémis, S funkcijos verté yra mazesné uz pries tai

buvusios iteracijos modelio S funkcijos verte, tuomet parametry apskaiiavimo procesas yra
kartojamas nuo antro Zingsnio. PrieSingu atveju procesas yra stabdomas.

2.3.2. Patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas

Naudojant gradiento nusileidimo algoritma, S(¢, @) funkcija uzstrigdavo lokaliame ekstremume.
Siekiant iSvengti Sio reiSkinio, parametrams apskaiCiuoti papildomai yra naudojamas autoriaus
patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas. Patobulinto gradiento nusileidimo algoritmo veikimo
principas yra pateikiamas zemiau:

1.

2.

Pasirenkamos pradinés, nezinomy parametry vertés.

Priklausomai nuo pasirinkty parametry verciy apskaiciuojamos tarpinés parametry vertés - Xo
(pasirinkta parametro verte), X3=X2*1,5 (pasirinkto parametro verté padidinta 50%.), X1=X>*0,5
(pasirinkto parametro verté sumazinta 50%.).

Apskaigiuojamos naudojamy duomeny lickany vertés ai. Sios vertés priklauso nuo sudaryto
modelio ir jy apskai¢iavimo formulé priklauso nuo modelio strukttiros.

Turint modelio lickany vertes aj, apskai¢iuojama S(¢, @) funkcijos verté, esant konkrecioms
parametry vertéms. S(¢, @) funkcija yra apskaic¢iuojama su visomis jmanomomis perskaiciuoty
modelio parametry ver¢iy kombinacijomis. Todél turint M=g+p parametry, kai kiekvienas
parametras turi po 3 vertes, vienos iteracijos metu apskaic¢iuojamos (39)*(3p) S(¢, 8) funkcijos
verteés.

Gautos S(¢, 8) funkcijos vertés yra tarpusavyje palyginamos ir pasirenkama S (¢, @) funkcija su
maziausia verte. Priklausomai nuo nustatyto minimumo modelio atitinkamos parametry vertés
yra laikomos optimalios toje iteracijoje ir yra naudojamos kaip pagrindinés parametry vertés.

Pasirinkto modelio konkrecios iteracijos parametry vertés yra atnaujinamos, naudojant gradiento
nusileidimo (GD) algoritmg. Gradiento nusileidimo algoritmo parametry vertés atnaujinimo
formulé yra pateikta Zemiau (zr. 2.3.2 ir 2.3.3 formulés).

( S (o, e)) (2.3.2)
= 4 - * ——— |;
Pr = Pr-1 U P
9S(¢, 0) (2.3.3)
0y = 0k—1_<#*T>;
k-1

7.

Jeigu modelio, su neatnaujintomis parametry vertémis, S(¢, @) funkcijos ekstremumo verté yra
mazesné uz pries tai buvusios iteracijos modelio S(¢, 8) funkcijos ekstremumo verte, tuomet
parametry apskai¢iavimo procesas yra kartojamas nuo antro zingsnio. PrieSingu atveju pracesas
yra stabdomas.
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Autoriaus sudaryta autoregresinio modelio parametry apskaifiavimo realizacija buvo atlikta,
naudojant Matlab programg ir realizacijos pavyzdys yra pateiktas laikmenoje (Zr.
,AutoregParamGD.m* ir ,,AutoregParamUGD_LM.m*).

2.3.3. Levenberg — Marquardt ekstremumo paie$kos algoritmas

Palyginimui su gradiento nusileidimo algoritmu taip pat yra naudojamas Levenberg — Marquardt
ekstremumo paieskos algoritmas. Pastarojo algoritmo koeficienty vertés atnaujinimo formulé yra
pateikta Zemiau (zr. 2.3.7 ir 2.3.8 formules).

Autoregresiniy modeliy parametrams nustatyti, naudojant Levenberg — Marquardt ekstremumo
paieskos algoritma, algoritmo veikimo principas yra pateikiamas Zemiau:

1. Pradinis sudaryto autoregresinio modelio parametry parinkimas.
2. Apskaiciuojamos sudaryto modelio liekany aj vertés naudojamy duomeny visame intervale.

3. Apskai¢iuojama prognozavimo modelio S(¢,0) funkcijos Jakobiano matrica, naudojamy
parametry atzvilgiu. Jakobiano matrica ARMA(2,2) modeliui yra pateikiama formuléje Zemiau
(zr. 2.3.4 formule).

0S1(,0) 0S1(,0) 0S1(p,0) 0S1(@,0)

d¢, 0, 96, 30,
0S2(p,0) 0S2(p,0) 03S2(p,0) 03S2(,0)
J=1 a¢, 9, 96, 6, | (2.3.4)

0Sn(p.0) 0Sy(9.0) 0Sy(@,0) 0Sy(@,0)
0¢, 0, 004 20,
4. Nustatoma sudaryto autoregresinio prognozavimo modelio S funkcijos verté (Zr. 2.3.5 formule).

S=e=A4+xAT=axal; (2.3.5)
5. Apskai¢iuojama modelio Heseno matrica H (zr. 2.3.6 formulg).

H=]TJ (2.3.6)
6. Atlickamas pasirinkty parametry atnaujinimas, remiantis Levenberg — Marquardt ekstremumo
paieskos algoritmu (zr. 2.3.7 ir 2.3.8 formules).

Prup = @1+ (H+AD™Y) = (JTA); (2.3.7)
Orup = 01 + ((H+2AD™) « (ITA); (2.3.8)
7. Atliekamas ekstremumo paieskos algoritmo patobulinimas analogiskas patobulinimui, atliktam
gradiento nusileidimo algoritme. Taip ir Sioje dalyje patobulinimo zingsniai yra identiski

zingsniams patobulinto gradiento nusileidimo algoritme nuo 2 Zingsnio iki 5 zingsnio imtinai.

8. Sudaromas autoregresinis modelis su atnaujintais parametrais ir apskai¢iuojamos Sup funkcijos
verté, esant atnaujintiems ¢y, ir 61, parametrams.

9. Jeigu apskaiciuotoji Sup funkcijos verté su atnaujintais parametrais yra mazesné uz S funkcijos
vertg, tuomet mokymosi koeficiento A yra sumazinama 10 karty, 0 @1 = @1y It 01 = 61y, bei
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procesas kartojamas nuo 2 zingsnio. Taciau jeigu Sup> S, tuomet A yra padidinama 10 karty, o ¢4
ir 0, lieka tie patys. Procesas yra kartojamas nuo 6 zingsnio

Radus ¢ ir @ vertes, o, parametro verté yra surandama pagal LLF() funkcijos ekstremumg (zr. 2.3.9,
2.3.10 ir 2.3.11 formules).

OLLF (¢, 0,0,) (2.3.9)
=0;
da,
OLLF (¢, 0,0,) N S(p,0) (2.3.10)
— __1 AL EAEAY -0
00,2 ( 2 n(0a") 20,2 ) =0
OLLF(¢,0,0,) S(9,0) N 0- (2.3.11)
do.> 20,72 2
Tuomet prognozavimo modelio liekany dispersija yra iSreikSta formuléje Zemiau (zr. 2.3.12 formulg).
52 = S(p,0) (2.3.12)
. 2xN "’

2.4. Eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio ekstremumo paieskos algoritmai

Eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio nezinomo koeficiento vertei nustatyti yra
naudojami gradiento nusileidimo, patobulinto gradiento nusileidimo, dalinimo pusiau, auksinio
pjuvio, penkiy tasky ir Landveberio optimizacijos algoritmai. Gradiento nusileidimo ir patobulinto
gradiento nusileidimo algoritmy veikimo principai yra aprasyti auksS¢iau. Gradiento nusileidimo ir
patobulinto gradiento nusileidimo abiejuose algoritmuose pradiné nezinomo koeficiento a verté yra
0. Zingsnis, su kuriuo yra atnaujinama koeficiento vert¢ atitinkamai yra 0,00001.
Abiejuose algoritmuose maksimalus iteracijy skaicius yra 5000.

2.4.1. Dalinimo pusiau algoritmas

Dalinimo pusiau algoritmas. Naudojant §j algoritma yra ieSkoma vidurkio iSlyginimo koeficiento o
verté. Pasirinkta sritis, i§ kurios bus nustatoma koeficiento verté yra nuo -1 iki 2 imtinai. Maksimalus
iteracijy skaicius yra 2000. Algoritmo pagrindiniai Zingsniai:

1. Eksponentinio iSlyginimo algoritmo islyginimo koeficiento verté yra prilyginama koeficiento
verciy intervalo pradziai. Pagal pasirinkto koeficiento verte yra sudaromas prognozavimo modelis
ir yra atliekama prognoze bei nustatoma MSE paklaida tarp tikrojo energijos suvartojimo ir
prognozuoto.

2. Kartojamas pirmas zingsnis, tik dabar iSlyginimo koeficento vert¢é yra prilyginama
koeficiento verciy intervalo pabaigai.

3. Apskaiciuotos paklaidos yra palyginamos tarpusavyje.

4. Jeigu gautoji paklaida n-ojoje iteracijoje sudaro 98% nuo (n-1)-os iteracijos maziausios
prognozavimo paklaidos, tuomet procesas yra stabdomas ir laikoma, kad yra surasta optimali
18lyginimo koeficiento verte.

5. Jeigu procesas pasieké maksimaly iteracijy skai€iy, algoritmas yra stabdomas.
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6. Jeigu modelio, su koeficiento verte lygia ieSkomo parametro verciy intervalo pradziai, paklaida
yra didesn¢ uz prognozavimo paklaidg modelio su koeficiento verte lygia ieSkomo parametro
verciy intervalo pabaigai, tuomet nauja verciy intervalo pradzia yra ver¢iy intervalo aritmetinis
vidurkis. Procesas yra kartojamas nuo antro zingsnio.

7. Jeigu modelio su koeficiento verte lygia ieSkomo parametro verciy intervalo pabaigai, paklaida
yra didesné uz prognozavimo paklaida, kai koeficiento verte lygi ieSkomo parametro verciy
intervalo pradziai, tuomet nauja verciy intervalo pabaiga yra verciy intervalo aritmetinis vidurkis.
Procesas yra kartojamas nuo antro Zingsnio.

2.4.2. Auksinio pjiivio algoritmas

Auksinio pjiivio algoritmo veikimo principas yra analogiSkas dalinimo pusiau algoritmui. Skirtumai
tarp algoritmy yra — i$lyginimo koeficiento ver¢iy ribos, kurios yra nuo 0 iki 2 imtinai. Taip pat,
modelyje nauja koeficiento verciy intervalo riba (pradiné arba galiné) yra ne aritmetinis intervalo
vidurkis, kaip tai yra realizuota dalinimo pusiau algoritme, bet riba yra apskai¢iuojama pagal formule,
pateikta Zemiau (zr. 2.4.1 formulg).

(2.4.1)

Aksinis pjuvis = (_174”/5) * Intervalo pabaiga,

2.4.3. Penkiy tasky algoritmas

Penkiy tasSky algoritme optimalaus iSlyginimo koeficiento vertés nustatymo principas yra analogiskas
auksinio pjuvio arba dalinimo pusiau algoritmams. Algoritmy veikimo principas:

1. Pasirinkti iSlyginimo koeficiento verte i$ verciy intervalo

2. Sudaromas modelis ir pagal jj yra sudaroma prognozé. Siame algoritme koeficiento veréiy
intervalas yra nuo 0 iki 2 imtinai.

3. Apskaic¢iuojama paklaida tarp sudarytos prognozes ir tikrojo energijos suvartojimo.
4. Atliekamas koeficiento ver¢iy intervalo riby pakeitimas.

5. Algoritmo Zingsniai yra kartojami kol nebus tenkinamas stabdymo kriterijus (MSEn > MSEn.
1*0,98) arba pasiektas maksimalus iteracijy skai¢ius 2000.

Siame algoritme, vietoje naudojamy 2 tasky i3 koeficiento veréiy intervalo, yra naudojami 5 taskai i3
verciy intervalo. Taskai yra intervalo pradzia, intervalo pabaiga, intervalo vidurys (Zr. 2.4.2 formulg),
intervalo pirmas ketvirtis (zr. 2.4.3 formule) bei intervalo trecias ketvirtis (zr. 2.4.4 formulg).

Interva102 pabaiga; (2.4.2)
Intervalz vidurys; (2.4.3)
Intervalo vidurys
2

Siame algoritme yra lyginamos tarpusavyje sudaryty prognozavimo modeliy prognozavimo
paklaidos nuo visy penkiy tasky. Intervalo riby pakeitimas, nustacius minimalig prognozavimo
paklaida:

Intervalo vidurys =

Pirmas ketvirtis =

Trecias ketvirtis = + Intervalo vidurys, (2.4.4)
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24.4.

Jeigu parametro vertés taSkas, atitinkantis minimalig prognozavimo paklaida, yra intervalo
pradzios taskas, tuomet nauja intervalo pradzia yra buves pradzios taskas, o intervalo pabaiga
tampa intervalo pirmas ketvirtis.

Jeigu minimalig prognozavimo paklaidg atitinka ieSkomo parametro verciy intervalo pabaigos
taskas, tuomet naujo parametro verciy intervalo pradzios taskas tampa buvusio intervalo tre¢io
ketvir¢io taSkas. O naujo intervalo pabaigos taskas nekinta.

Jeigu minimalig prognozavimo paklaidg atitinka ieSkomo parametro verciy intervalo vidurio
taskas, tuomet ieSkomo parametro naujo verciy intervalo pradzios taskas tampa buvusio
ver¢iy intervalo pirmo ketvir¢io taskas. Naujo ver¢iy intervalo pabaigos taskas tampa buvusio
verciy intervalo tre¢iojo ketvir¢io zenklas.

Jeigu minimalig prognozavimo paklaidg atitinka ieSkomo parametro verciy intervalo pirmo
ketvir¢io taSkas, tuomet naujo intervalo pradzios taSkas tampa, buvusio verciy intervalo
pradzios taSkas. Naujo verciy intervalo pabaigos taskas tampa buvusio verciy intervalo
vidurio taskas.

Jeigu minimalig prognozavimo paklaidg atitinka ieSkomo parametro verciy intervalo trecio
ketvir¢io taskas, tuomet naujo verCiy intervalo pradzios taSkas tampa buvusio intervalo
vidurio taskas. IeSkomo parametro naujo verciy intervalo pabaigos taSkas tampa buvusio
verciy intervalo pabaigos taskas.

Landveberio optimizacijos algoritmas

Paskutinis algoritmas naudojamas optimalios eksponentinio i§lyginimo koeficiento vertes nustatymui
yra naudojamas Landveberio optimizacijos algoritmas. Veikimo principas yra analogiSkas gradiento
nusileidimo algoritmui. Pradiné ieSkomo parametro koeficiento verté yra 0, maksimalus iteracijy

skai¢ius yra 2000. IeSkomo koeficiento vertés atnaujinimo Zingsnis yra pasirinktas 6=0,0001;
Algoritmo Zingsniai:

1. Nuo pasirinktos koeficiento vertés sudaromas prognozavimo modelis

2. Atliekamas prognozavimas pagal pasirinktg modelj

3. Apskai¢iuojama prognozavimo paklaida tarp prognozuojamy duomeny ir tikrojo elektros
energijos suvartojimo.

4. Apskai¢iuojamas prognozavimo paklaidos gradientas

5. Atnaujinama ieSkomo parametro verté

6. Tikrinamas stabdymo kriterijus ir maksimalus iteracijy skaiCius. Jeigu nei vienas nei kitas néra

tenkinami, tuomet viskas kartojama nuo pirmo zingsnio, prieSingu atveju procesas yra stabdomas.

Parametro atnaujinimo formulé yra pateikiama Zemiau (zr. 2.4.5 formulg)

a, = ap_1 +0*

ds(an—1.Xn-1).
dan_q

(2.4.5)

52



2.5. Prognozavimo modeliy realizavimo aplinka
2.5.1. Statistiniy prognozavimo modeliy realizacija Matlab aplinkoje

Siame baigiamajame darbe statistiniai autoregresiniai prognozavimo modeliai ir eksponentinio
iSlyginimo prognozavimo modelis yra realizuoti Matlab aplinkoje. Visi modeliai realizuoti kodo
eilute (zr. 2.5.1 pav.).

MAIN_LEI_AI_ANN_Levenberg.m MAIN_LEI_AII_1_Twarkomas_Seasonal.m Untitled™ +

$MODELIS - REMA[1,0,0] Seasonal
M)

counter=0;

for 1r=1:1:1
counter=0;
phi_start N5 ARl Seas=|(Start_coef):
phi_start S ARl Seas=(Start_coef);
i=0;

[y

while (i<itr)

iy
e I P R PR

i=i+1;
S=zuma=0;

[y
[

for ii=l:1:Range

iy
',

if ii==1

a AR1 Seas(l,1)=w0l(1,1);
elseif ii>»1 && ii<5_Range+l

a AR] Seas(ii,l)=w0(ii,1)-phi_start N5 ARl Seas*wl(i1i-1,1):
elseif ii==5 Range+l

a AR]1 Seas((ii),1)=w0((ii),1)-phi_start_N3_AR1 Seas*wl((ii-
else

a AR1 Seas(ii,l)=w0(1ii,1)-phi_start_ N5 AR1 Seas*w0(ii-1,1)-

[
&

(= R

end

[N

[

end

e

for iA=l:1:Range

VR R R R ORI R B
iy

Vot

2.5.1 pav. Autoregresinio prognozavimo modelio realizacijos fragmentas

Realizuojant statistinius prognozavimo modelius, visi naudojami parametry nustatymo metodai ir
algoritmai yra realizuoti kodo eilute. Nustatant autoregresiniy prognozavimo modeliy struktiira,
naudojamas Econometrics Toolbox praplétimas. Pastarasis praplétimas yra reikalingas, nes nustatant
modelio struktiirg yra naudojamos autokoreliacijos autocorr() ir dalinés autokoreliacijos parcorr()
funkcijos. Taip pat nustatant, ar naudojami duomenys yra statiniai, yra naudojama adftest() funkcija.
Statistiniy prognozavimo modeliy realizacijos programinis kodas yra pateikiamas laikmenoje (Zr.
,AutoregParamGD.m* ir ,,AutoregParamUGD_LM.m®).

2.5.2. Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelio realizacija Matlab aplinkoje

Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modeliai buvo realizuoti Matlab aplinkoje, naudojant
nntoolbox praplétimo paketa. Sudarant neuroninj tinkla, tinklas buvo realizuotas kodo eilute, siekiant
dinamiskai keisti neuroninio tinklo parametrus be biitinybés naudoti Matlab paketo sitilomg grafine
sgsajg. Neuroninio tinklo realizavimo fragmentas yra pateikiamas zemiau (zr. 2.5.2 pav.).

53



89 -
a0 —
Lil|=
a2 -
a3

94 -
05 =
96 —
a7

a8 -
99 —
100 —
101 —
102 -
103 —
104 —
105 —
106 —
107 —
108 —
108 —
110 -
I1Y =
132 =
13 =
114 —
115 —
116 -

counter=0;
msel=zeros(3,1);
timel=zeros(3,1):
regressionl=zeros(3,1);

for i=1:5:300
counter=counter+l;
for h=1:1:3

net = feedforwardnet([i], "trainlm');

net.adaptFoen="adaptwk';
net.adaptParam="none';

net.derivFcn="'defaultderiv';

net.divideFcn='dividerand";

net.divideParam.trainRatio=0.7;

net.divideParam.valRatio=0.15;

net.divideParam.testRatio=0.15;

net.divideMode="'=ample"’;
net.initFen='initlay"';

net.performParam.regularization=0;

net.performParam.normalization="none';

net.plotFens={'plotperform', 'plottrainstate', 'plotreg:

net.performFen="mse";

net.trainParam.epochs = 1000;

net.trainParam.mu = Learnin rate_mu;

net.trainParam. showWindow = 0;

net.trainParam. showCommandLine=0;

net.trainParam.show = 25;

2.5.2 pav. Dirbtino neuroninio tinklo prognozavimo modelio realizacijos fragmentas

Sudaryto prognozavimo modelio dirbtinis neuroninis tinklas yra tiesioginio duomeny sklidimo tipo.
Neuronionio tinklo tipas yra nurodomas, sudarant feedforwardnet modelj. Realizuoto dirbtinio
neuroninio tinklo prognozavimo modelio vienas i§ pavyzdziy yra pateikiamas laikmenoje (zr.

LANN_LM.me).

2.5.1 lentelé. Dirbtinio intelekto prognozavimo modelio, neuroninio tinklo aktualiis parametrai.

Neuroninio tinklo parametras

Parametro verté

Parametro paaiSkinimas

net.trainFcn

Neuroninio modelio apmokymo algoritmas

net.layers{N}.transferFcn

Tinklo N-ojo paslépto sluoksnio neurony
aktyvavimo funkcija

net.adaptFcn

adaptwb

Neuroninio tinklo naudojama prisitaikymo
funkcija

net.adaptParam

none

Naudojamos prisitaikymo funkcijos parametrai

net.derivFcn

defaultderiv

Tinklo naudojama i$vestinés funkcija, skirta
apskaiciuoti paklaidos i§vesting, kuri sudaro
Jakobiano matricg

Naudojamo tinklo apmokymo duomeny

net.divideFcn dividerand paskirstymo funkcija

Tinklo apmokymo duomeny dalis, tenkanti
net.divideParam.trainRatio 0,7 tinklo apmokymui

Tinklo apmokymo duomeny dalis, tenkanti
net.divideParam.valRatio 0,15 tinklo validacijai

Tinklo apmokymo duomeny dalis, tenkanti
net.divideParam.testRatio 0,15 tinklo testavimui

Duomeny paskirstymo funkcijos parametras,

kurio atzvilgiu bus dalinami naudojami
net.divideMode sample duomenys
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Neuroninio tinklo funkcija, kuri inicializuoja

net.initFcn initlay tinklo biosy ir svoriy pradines vertes

Neuroninio tinklo prognozavimo tikslumo
net.performFcn mse apskaic¢iavimo funkcija

Tinklui apmokyti naudojamas maksimalus
net.trainParam.epochs 1000 iteracijy skaicius

Tinklo apmokymo, svoriy ver¢iy atnaujinimo
net.trainParam.mu Learnin_rate_mu | parametras

Neuroninio tinklo maksimali apmokymo
net.trainParam.time Inf. trukmé
net.trainParam.goal 0 Tinklo apmokymo tikslas - stabdymo kriterijus

Minimali priimtina prognozavimo modelio
net.trainParam.min_grad 1,00E-07 paklaidos verté

Tinklo validacijos maksimalus nesékmingy
net.trainParam.max_fail 6 badymy skaicius

Sudaryto dirbtinio neuroninio tinklo keic¢iami parametrai yra nurodyti lentel¢je auksciau (zr. 2.5.1
lentelg). Nustatant tinkamg dirbtinio intelekto prognozavimo modelj, dirbtinio neuroninio tinklo
prognozavimo modelis lyginamas su statistiniais prognozavimo modeliais. Auks¢iau minéti dirbtinio
neuroninio tinklo parametrai buvo kei¢iami.

Pladiau apie dirbtinio neuroninio tinklo tinkamuma ir teorinj pagrinda, pritaikant ji pastato
suvartojamos elektros energijos prognozavimui, yra paraSyta treciajame Saltinyje [36].

2.5.3. Neraiskios logikos reguliatoriaus realizacija Matlab aplinkoje

Neraiskios logikos reguliatoriai, kaip ir prognozavimo modeliai, yra realizuojami Matlab aplinkoje.
Reguliatoriui realizuoti yra naudojamas Matlab praplétimo paketas Fuzzy Logic Toolbox. Pirminé
neraiskios logikos reguliatoriaus konfigtracija yra sudaroma, naudojant Matlab aplinkos neraiskios
logikos reguliatoriaus grafing sasaja — Fuzzy Logic Designer. Grafiné sgsaja yra iSkvie¢iama jrasius j
komandinj langg fuzzy kreipinj (zr. 2.5.3 pav.).

@ Fuzzy Logic Designer: Untitled = B
File Edit View
Untitlied
(mamdani)
inputl output
FIS Name Untitied FIS Type: mamdani ‘
And method min | || current variabie
Or method ik M inputt
Type input
Implication min v L B
Range o1
Aggregation — v
Cefatcans centroid v | Help Close | ‘
System "Untitled™ 1 input, 1 output, and 0 rules ‘

2.5.3 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus konfigliravimo grafiné sgsaja Matlab aplinkoje

Sudarius pirming reguliatoriaus konfigiiracija, ji iSsaugoma ir véliau yra perkeliama j programinj
koda, naudojant readfis() funkcija. Nustatant optimaly lingvistiniy kintamyjy skaiciy ir
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priklausomumo funkcija, realizuotos neraiskios logikos reguliatoriaus konfigtiracijos testavimo metu
buvo kei¢iamos dinamiskai (Zr. 2.5.4 pav.).

MPE_ FuzzyMFArr=zeros (Range T,1):
Fhatrenkama mf funkeijos, trimf, trapmf, gkellmf, gaussmf

PHI N5 Beg=phi_start N5 ARl Seas;
PHI S5 Beg=phi_start_5 AR Seas;
zzd=0;
counterl=1;
for ifl1=1:1:4
for if2=1:1:3
zzd=zzd+1;
switch zzd
case 1
fis= readfis('FuzzyCodel.fis');
case 2
fis= readfis('FuzzyCodelTrap.fi=");
case 3
fis= readfis('FuzzyCodelGauss.fis'):

case 4

fis= readfis('FuzzyCodelBell.fis"):
case 5

fis= readfis("FuzzyCodeZ.fis");

2.5.4 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus optimalaus lingvistiniy kintamyjy skaiciaus ir priklausomumo
funkcijos nustatymo programos fragmentas

Siekiant nustatyti optimalig neraiSkios logikos reguliatoriaus ziniy bazés konfigiiracijg, reguliatoriaus
ziniy bazés konfigiiracija keiiama dinamiskai per kodo eilute, atsisakant Matlab aplinkos
reguliatoriaus konfigtravimo grafinés sasajos (zr. 2.5.5 pav. ).

if (rule4 (3)==5)%NE tikrinimas ant PS5
rules (3)=4;%PFE papildymas ant N5

elgeif (ruled4 (3)==T)3INE tikrinimas ant PM
rules (3)=6;%FE D

elseif (rule4(3)==3)%NE tikrinimas ant PB

ldymas ant NM

rules (3)=1;%PFE papildymas ant NB
elseif (ruled (3)==2)
ruleS5 (3)=2:
end
£2Trasymas i fuzzy reguliatoriu
rules=[rulel; ruleZ; rule3; rule4; ruleb; rule&; ruleT7];
name (ruleCount, 1)=addrule (fis Test,rules);

fis=name (ruleCount,1):
if (ruleCount==3T7824)

writefis (fis, 'FuzzyBestRules.fiz");
end

2.5.5 pav. Neraiskios logikos reguliatoriaus optimalios Ziniy bazés konfigiiracijos nustatymo programos
fragmentas

Neraiskios logikos reguliatoriaus optimalios ziniy bazés konfigiiracijos nustatymo programinis kodas
yra pateikiamas laikmenoje (zr. ,,FuzzyOptimalKnowBase.m®).
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3. Darbo rezultatai
3.1. Optimalaus autoregresinio prognozavimo modelio nustatymas
3.1.1. Vizualiné duomeny analizé

Baigiamajame magistrantiiros darbe, prie§ sudarant autoregresinius prognozavimo modelius,
vizualiai buvo iSanalizuota turimo objekto suvartojama elektros energija (zr. 3.1.1 pav.). Sudarant bet
kokio tipo prognozavimo modelius (statistinius ir dirbtinio intelekto), buvo naudojamas ribotas
informacijos kiekis — 40 darbo dieny, kurios atitinka 940 informaciniy tasky.

LEI pastato suvartotos energijos kiekis

- - - - o Y
o B @ ® o 5]
=] S =) =] ) =
T T T

Suvartota energija, kW
8
T

‘1

i

’ m”

‘IDD ADD 5DD BDD ?DD BDD QDD ‘!DDD
Laikas, val.

A

wm‘“

an“ \U'\ ||W rl

‘\,H

U
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A

3.1.1 pav. LEI analizuojamo pastato suvartotos elektros energijos kiekis per 40 d.d.

LEI pastato suvartotos energijos kiekis

il l 11

‘‘‘‘‘

2

La-kas val

3.1.2 pav. LEI analizuojamo pastato suvartota elektros energija kas valanda, darbo dienomis nuo 2017-05-18
iki 2018-04-23

Atlikus vizualing individualaus pastato suvartojamos elektros energijos kiekio duomeny analizg,
teisinga buty teigti, kad sistemos elektros energijos suvartojimo grafike yra ryskiai
iSreiksStas sezoniSkumas (zr. 3.1.1 ir 3.1.2 pav.). Siekiant sudaryti efektyvy statistinj prognozavimo
modelj, §i iSreik$ta sezoniSkumga bus bitina pasalinti. Taip pat i§ gauty grafiky galima preliminariai
pasakyti duomeny periodiSkumo intervalg — pastarasis yra apie 24 val. (zr. 3.1.3 pav.).
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LEI pastato suvartotos energijos kiekis

Suvartota energija, KW
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3.1.3 pav. LEI analizuojamo pastato suvartota elektros energija kas valanda, darbo dienomis 48 val. bégyje

Atlikus vizualing duomeny analiz¢ buvo atlikti papildomi analitiniai skai¢iavimai, kurie patvirtino
prielaida, kad duomenyse yra sezoniskumas Su 24-uriu valandy periodiskumo intervalu.

3.1.2. Analitiné duomeny analizé

Prie§ sudarant prognozavimo modelius yra atlikta analitiné turimy duomeny analizé, nustatant
naudojamy duomeny stacionarumg. Kaip analizés priemoné buvo naudojamas prapléstasis Dickey-
Fuller testas (angl. Augmented Dickey—Fuller test, ADF test). Remiantis vizualinés analizés
rezultatais, norint paSalinti pastebéta duomeny sezoniSkumg, yra apskaiciuojami naudojamy
duomeny pirmos eilés skirtumas, naudojant skirtuminj perskaiciavimg. Gauti analizés rezultatai yra
pateikiami trecioje lenteléje (zr. 3.1.1 lentele). Vizualinio naudojamy duomeny atvaizdavimo kodas
ir analitinés analizés realizacijos kodas yra pateiktas laikmenoje (zr. ,,DataVisual.m*).

3.1.1 lentelé. Duomeny analitinis tyrimas, naudojant ADF testa

Eilés Nr. Duomenys ADF testo rezultatas Stacionarumas
1 Neapdoroti duomenys 0 Nestacionarus
2 Duomenys be vidurkio 1 Nestacionarus

3 Duomeny pirmos eilés skirtumas 1 Stacionarus

Skirtuminis perskai¢iavimas buvo realizuotas kodo eilute, sudarius funkcijg Difference(), Sios

funkcijos iseities tekstas yra pateikiamas prieduose (Zr. 1 prieda). Gauti perskai¢iuoti duomenys yra
atvaizduojami paveiksluose zemiau (zr. 3.1.4 ir 3.1.5 pav.).
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LEI pastato suvartotos energijos kiekio duomenys be skirtumo LEI pastato suvartotos energijos duomeny pirmos eilés skirtumas
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3.1.4 pav. LEI pastato suvartojama energija, 3.1.5 pav. LEI pastato suvartojamos energijos
pasalinus vidurkj pirmas skirtumas

Gauta informacija analitinés analizés metu perSa prielaida, kad autoregresiniai prognozavimo
modeliai turéty buti sudaromi, naudojant tik stacionariy procesy duomenis. Remiantis gauta
informacija Sioje dalyje negalima tiksliai pasakyti, kuriuos stacionarius duomenis naudojant modelis
bus tikslesnis. Prognozavimo modeliai yra realizuojami su kiekviena stacionarig duomeny imtimi.

3.1.3. Prognozavimo modelio struktiiros identifikavimas

Modelio struktiirai identifikuoti yra naudojamos autokoreliacijos funkcija (ACF) ir daliné
autokoreliacijos funkcija (PACF). Modelio identifikavimas buvo realizuotas kodo eilute naudojant
standartinés Matlab funkcijy israiSkas autocorr(x,y) ir parcorr(x,y), kai x — atitinka analizuojamus
duomenis, 0 y — autokoreliacijos eilg. Gauti autokoreliacijos funkcijos ir dalinés autokoreliacijos
funkcijos grafikai, atvaizduojami kiekvienai duomeny im¢iai (zr. 3.1.6, 3.1.7, 3.1.8 ir 3.1.7 pav.).

Apskaic¢iuojant ACF ir PACF kiekvienai duomeny imciai, maksimalus koreliacijos Zingsnis tarp
duomeny buvo nurodytas 100.

Sample Autocorrelation Function Sample Partial Autocorrelation Function
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3.1.7 pav. LEI duomeny, su pasalinu vidurkiu,

3.1.6 pav. LEI duomeny, su pasalintu vidurkiu, PACF funkcijos grafikas

ACF funkcijos grafikas
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Sample Autocorrelation

Sample Autocorrelation Function

3.1.8 pav. LEI duomeny pirmos eilés skirtumo ACF

funkcijos grafikas

Sample Partial Autocorrelation Function
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3.1.9 pav. LEI duomeny pirmos eilés skirtumo PACF

Remiantis gautais ACF ir PACF grafikais bei atlikta literatiiros analize, sudarytos i§vadas kiekvienai
duomeny im¢iai:

e Rekomenduotinas autoregresinis modelis neapdorotai duomeny im¢iai su pasalintu vidurkiu
yra AR(1), su koeficiento verte ¢$>0. Atsizvelgiant j duomeny iSraiskg bei ACF ir PACF
grafikus (zr. 3.1.6 ir 3.1.7 pav.), matosi kad ACF grafiko verté eksponentiskai mazéja, kai
PACF grafiko verté drastiSkai sumaZzéja iki nejautrumo zonos po pirmos eilés vélinimo.

e Rekomenduotinas autoregresinis modelis pirmos eilés skirtumo duomeny im¢iai yra MA(1)
su koeficiento verte 6<0. Modelio struktiira, nustatyta remiantis atlikta vizualine ir analitine
analize, taip pat atsizvelgus, kad pastarieji duomenys apibudina stacionary procesa bei
jvertinus ACF ir PACF grafikus (Zr. 3.1.8 ir 3.1.9 pav.).

3.1.4. Autoregresiniy modeliy iSraiSkos sudarymas

Kiekvienai stacionariai duomeny im¢iai (zr. 2.5.1 lentel¢), buvo sudaryti atitinkamos struktiiros
autoregresiniai modeliai be iSorinio kintamojo dedamosios (zr. 3.1.2 lentelg):

3.1.2 lentelé. Realizuoty autoregresiny modeliy struktiiru analitinés iSraiskos be sezoniniy dedamyjy

Modelis Pradiné modelio iSraiska Galutiné modelio i$rai$ka
ARMA(1,0,0) | (1 —B)Z, = a, Z,=a; + 912,
ARMA(2,0,0) | (1 — @B — 9,B)Z; = a; Zi=a; + 0124+ @27,
ARMA(0,0,1) | Z, = (1 - 8)a, Z,=a, — 6,a,_,
ARMA(0,0,2) | Z, = (1 - 6,B — 6,B%)a, Zy=a;—0,a,_1 — 0a,_,
ARMA(L,0,1) | (1 — 9B)Z, = (1 — 6B)a, Z,=a,+ @7 — 01,4
ARMA(2,0,1) | (1 — ¢,;B — 9,B*)Z, = (1 — 0B)a, Zi=a;+ @1Z 4+ 93725 — 6104
ARMA(1,0,2) | (1 —¢B)Z, = (1 —6,B — 6,B)a, Ze=a¢+ @124 — 01041 — 0204,
(1 - @B —¢,B)Z, =
ARMA(2,0,2) =(1-6,B—6,B%) a, Zi=a;+ 2101+ Zyai_5 — 010, — O,a,_;
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Autoregresiniai modeliai sudaryti duomeny im¢iai su pirmos eilés skirtumu turi tokias pat struktaras
kaip ir kity duomeny imc¢iy autoregresiniai modeliai, taciau Sie modeliai jgyja integraling dedamaja.
Si dedamoji modelio pavadinime yra isreiksta | raide ir eina po AR dalies ir pries MA dalj (ARMA
modelis su integraling dedamajg iSreiskiamas kaip ARIMA modelis).

Taip pat buvo sudaryti autoregresiniai modeliai Kiekvienai stacionariai duomeny im¢iai, naudojant
papildomg autoregresinj sezoniSkumo ry$j isreiSkiant] narj, kuris apibiidindavo prognozavimo
modelio prognozés priklausomybe nuo duomeny tam tikrais intervalais. Sie papildomi koeficientai
buvo isreiSkiami kaip 0s ir ®@s, koeficientai. Pasirinkti sezoniSkumo intervalai: 23val., 24 val. ir 25
val. Sie intervalai pasirinkti neatsitiktinai. Atlikus vizualing duomeny analize, matosi kad duomenys
laiko atzvilgiu atkartoja tg pacig energijos suvartojimo grafiko formg kas 24 val. (zr. 3.1.4 ir 3.1.5
pav.). Autoregresiniy modeliy, su jtrauktais papildomais nariais, baziné nesezoniné¢ modelio
struktiiros dedamoji atitinka aukSc¢iau apraSytas struktiiras (zr. 3.1.2 lentelg). Gautos naujos ARMA
modeliy iSraiSkos yra pateikiamos Zemiau (Zr. 3.1.3 lentelg)

3.1.3 lentelé. Realizuoty autoregresiny modeliy strukttra ir analitinés iSraiSkos su sezoniniais dedamaisiais

Modelio Modelio
Sezoniné Nesezoniné Modelio analitiné iSraiSka
dedamoji dedamoji
(1-oBNH(1-¢B)Z,=a
AR(1) AR(1) S
Zy=a;+PLyr+ QL — PPZy_1
Z, =a,(1-6B"(1-6B)
MA(L) MA(L) i
Zt = at - @at_T - Hat_l + @Hat_’['_l
(1-®B™(1—¢B)Z, = a,(1-6BT)(1-6B)
ARMA(1,0,1) | ARMA(1,0,1)
Zy=ar—0arr—0a,1 —00a; . r+ PZir +@Ziy — PPZ_y 1

Sudarytiems prognozavimo modeliams parametry vertés yra ieSkomos, naudojant Maksimalios
tikimybés jvertinimo metoda (‘angl. Maximum Likelyhood Estimation MLE). Kiti parametry paieskos
algoritmai, Yule — Walke ir maZziausiy kvadraty, néra naudojami autoregresiniy modeliy parametry
paieskai [37]. Parametry nustatymas, esant nedideliam duomeny kiekiui, naudojant pastaruosius
algoritmus gali sglygoti nestabily prognozavimo modelj [37,38].

3.1.5. Autoregresiniy prognozavimo modeliy parametry paieskos algoritmo pasirinkimas

Ieskant statistiniy prognozavimo modeliy parametry, buvo naudojamas Maksimalios tikimybés
jvertinimo metodas. Norint surasti paramentrus pagal MLE metoda, biitina surasti metodo
naudojamos LLF() (angl. log likelihood function) funkcijos ekstremuma. Siame darbe LLF()
funkcijos ekstremumui nustatyti yra naudojami trys pagrindiniai algoritmai: gradiento nusileidimo
algoritmas, autoriaus patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas, taip pat Levemberg Marquardt
algoritmas. Siame etape algoritmai tarpusavyje yra palyginami pagal iteracijy skaidiy, reikalingg
parametrams nustatyti, taip pat pacio algoritmo robastiSkuma, gebéjima surasti globaly minimuma,
pasikeitus pradinéms sglygoms, taip pat yra vertinamas laikas, per kurj buvo surastos parametry
vertés. Kaip etaloninis modelis yra naudojamas ARMA(1,0,1) prognozavimo modelis, kuriam bus
ieSkomi parametrai ir tarpusavyje lyginami trys ekstremumo paieskos algoritmai. Siekiant nustatyti
ekstremumo paieskos algoritmy robastiskuma, kiekvienas algoritmas iesko ekstremumo verciy, esant
skirtingoms pradinéms saglygoms, kai pradinés parametry vertés yra: 0, (-1) ir 1. Esant kiekvienai
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pradinei salygai, skaiCiavimai yra pakartojami tris Kkartus ir ekstremumo paieskos
algoritmai tarpusavyje bus lyginami pagal trijy bandymy rezultaty aritmetinj vidurkj.

Atlikti skai¢iavimo rezultatai yra pateikiami lentelése Zemiau (zr. 3.1.4, 3.1.5ir 3.1.6 lenteles). Siose
lentelése yra pateikiama kiekvieno paieskos algoritmo bandymo rezultatai bei surastos parametry
vertés. Taip pat parametry paieSkos procesai yra atvaizduojami grafiskai, pateikiant kiekvieno
paieskos algoritmo antraji bandyma, esant skirtingoms pradinéms sglygoms (zr. 3.1.10, 3.1.11,
3.1.12,3.1.13,3.1.14, 3.1.15, 3.1.16, 3.1.17 ir 3.1.18 pav.).

3.1.4 lentelé. Gradiento nusileidimo algoritmo ekstremumo paieskos rezultatai

Algorimtas
Bandymas Parametras 5?2::;:2”0 Gradiento nusileidimas
verté
Parametro verté Iteracijy skaiCius Skaic¢iavimo laikas, S

¢ 0 0,8371

1 0 0 -0,2220 1791 0,3451
o 0 0,8371

2 0 0 -0,2220 1791 0,3582
o 0 0,8371

3 0 0 -0,2220 1791 0,3497

Vidurkis _ 1791 0,351
d 1 0,8371

1 0 1 -0,2220 5000 0,8018
¢ 1 0,8371

2 0 1 -0,2220 5000 0,8412
d 1 0,8371

3 0 1 -0,2220 5000 0,8766

Vidurkis | ED 0,83986
o -1 -0,3902

1 0 -1 -0,9797 5000 0,7985
o -1 -0,3902

2 0 -1 -0,9797 5000 0,7939
¢ -1 -0,3902

3 0 -1 -0,9797 5000 0,8026

Vidurkis - ED 0,7983
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ARMA11 teta

Gradient descent ARMA11

-1 -0.5

0
ARMA11 phi

et

0.5 1

3.1.10 pav. Standartinio Gradiento nusileidimo
algoritmo koeficientu paieskos grafikas, kai
parametry pradiné verté yra 0

051

ARMA11 teta
=]

05+

Gradient descent ARMA11

ARMA11 teta
©

ARMA11 phi

3.1.11 pav. Standartinio Gradiento nusileidimo
algoritmo koeficientu paieskos grafikas, kai
parametry pradiné verté yra 1

Gradient descent ARMA11

-1 -0.5

0
ARMA11 phi

0.5 1 15

3.1.12 pav. Standartinio Gradiento nusileidimo algoritmo koeficienty paieskos grafikas, kai parametry
pradiné verté yra -1

3.1.5 lentelé. Patobulinto gradiento nusileidimo algoritmo ekstremumo paieskos rezultatai

Algorimtas
Bandymas | Parametras E?;:girzztro Patobulintas Graidinto nusileidimas
verté
Parametro verté Iteracijy skaiCius Skaiciavimo laikas
) 0 0.8371
1 0 0 -0.2220 918 0,7358
) 0 0.8371
2 0 0 -0.2220 918 0,7349
) 0 0.8371
3 0 0 -0.2220 918 0,7539
Vidurkis - BB 0,74153
1 0.8371
1 1 -0.2220 925 0,7418
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b 1 0.8371

2 0 1 -0.2220 0,7206
b 1 0.8371

3 0 1 10,2220 0,7645

Vidurkis I 0,7423
b 0.8371

1 0 10,2220 0,7138
b 0.8371

2 0 10,2220 0,6856
b 0.8371

3 0 10,2220 0,6846

Vidurkis 0,69466

3.1.13 pav. Patobulinto Gradiento nusileidimo

ARMA11 teta

Gradient descent ARMA11 LR=0.0001

2

o
ARMA11 teta I

0.5

3.1.14 pav. Patobulinto Gradiento nusileidimo
algoritmo koeficientu paieskos grafikas, kai

algoritmo koeficientu paieskos grafikas, kai

3.1.15 pav. Patobulinto Gradiento nusileidimo algoritmo koeficienty paieskos grafikas, kai parametry
pradiné verté yra (-1)

ARMA11 teta

15

05F

0.5

-1.6"

parametry pradiné verte yra 0

Gradient descent ARMA11 LR=0.0001

-1 -0.5 D 0.5
ARMA11 phi

Gradient descent ARMA11 LR=0.0001

parametry pradiné verté yra 1




3.1.6 lentelé. Levenberg — Marquardt algoritmo ekstremumo paieskos rezultatai

Parametro Algorimtas
Bandymas | Parametras | pradiné Lvenberg Marquardt
verté
Parametro verté Jteracijy skaicius Skaiciavimo laikas
) 0 0,8324
1 0 0 -0,3855 100 0,3305
[0} 0 0,8324
2 0 0 -0,3855 100 0,3301
¢ 0 0,8324
3 0 0 -0,3855 100 0,3628
Vidurkis I 0,34113
¢ 1 0,8460
1 0 1 -0,1970 48 0,2864
[0} 1 0,8460
2 0 1 -0,1970 48 0,2914
[0} 1 0,8460
3 0 1 -0,1970 48 0,2571
Vidurkis B 0,2783
[0} -1 0,7916
1 0 -1 -0,3980 8 0,0535
[0} -1 0,7916
2 0 -1 -0,3980 8 0,1235
[0} -1 0,7916
3 0 -1 -0,3980 8 0,0821
Vidurkis I : 0,0803
. Levenberg Marquardt ARMA11 . Levenberg Marquardt ARMA11
il 1t ¥
05 os]
S R T N R

3.1.16 pav. Levenberg Marquardt algoritmo

3.1.17 pav. Levenberg Marquardt algoritmo
koeficienty paieskos grafikas, kai parametry

koeficienty paieskos grafikas, kai parametry

pradiné verté yra 0

pradiné verté yra 1
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Levenberg Marquardt ARMA11

ARMA11 teta
=
—

) -1.5 -1 -0.5 D 0.5 1 1.5
ARMA11 phi

3.1.18 pav. Levenberg Marquardt algoritmo koeficienty paieskos grafikas, kai parametry pradiné verté yra -
1

Pagal gautus rezultatus matyti, kad standartinio gradiento nusileidimo algoritmas néra robastinis,
kaip ir Levenberg — Marquardt algoritmas. Siy abiejy algoritmy parametry vertés kinta, pakitus
ieSkomy parametry pradinei vertei (zr. 3.1.4 ir 3.1.6 lenteles). Vienintelis patobulintas gradiento
nusileidimo algoritmas yra robastinis, jo apskaiiuojamos parametry vertés nepakinta, keiciantis
parametry pradinéms vertéms (zr. 3.1.5 lentelg). Vertinant algoritmus pagal jy greitaveika,
greiCiausias algoritmas, surades ekstremumg ir jj atitinkanéiu parametry vertes ir patenkings
stabdymo kriterijus, yra Levenberg Marquardt algoritmas. LéCiausiai surastas ekstremumas S$iuo
algoritmu yra 0,34113 s. Léciausias algoritmas yra standartinis gradiento nusileidimo algoritmas,
kuris l1éciausiai nustaté optimalius parametrus per 0,83986 s., kai patobulintas gradiento nusileidimo
algoritmas léCiausiai apskaiciavo optimalius parametrus per 0,7423 s. Vertinant jteracijy skaiciy, tik
standartinio gradiento nusileidimo algoritmas pasieké maksimaly iteracijy skaiciy, kuris yra 5000
iteracijy, ir kKiekvieno bandymo metu iteracijy skaicius buvo vir§ 1000. Kai patobulinto gradiento
nusileidimo algoritmo iteracijy skaicius kiekvieno bandymo metu nesieké 1000, o Levenberg —
Marquardt algoritmas, ieskant parametry, neperzengé 100 iteracijy ribos.

Jvertinant visas ankS$Ciau iSvardintas prieZastis, nuspresta, kad parametrams surasti bus naudojamas
patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas. Nors Levenberg — Marquardt algoritmas yra
greiciausias ir suranda LLF() funkcijos ekstremuma per maziausig iteracijy skaiciy, taciau jis néra
robastinis ir optimaliy parametry vertés keiciasi priklausomai nuo pasirinkty pradiniy parametry
verciy.

Nustatytas optimalus prognozavimo modeliy parametry paieskos algoritmas negali uZtikrinti, kad
nustatytos prognozavimo modelio parametry vertés salygos maziausig prognozavimo paklaidg.
Pastarasis algoritmas uZztikrina, kad bus sunaudota maziausiai laiko ir resursy parametry paieskai bei
bus surastas globalus parametry optimumas, remiantis prognozavimo modelio mokymo duomenimis.

3.1.6. Autoregresiniy prognozavimo modeliy apskaiiuoti parametrai

Sioje dalyje yra pateikiami apskaigiuotos autoregresiniy prognozavimo modeliy parametry vertés,
pagal kurias sudaromi prognozavimo modeliai ir atliekamas individualaus pastato suvartojamos
elektros energijos prognozavimas. Kaip jau buvo minéta ankS€iau, visiems statistiniams
prognozavimo modeliy parametrams apskai¢iuoti yra naudojamas patobulintas gradiento nusileidimo
algoritmas. Gauti rezultatai yra pateikiami prieduose zemiau (zr. 2 prieda).
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Apskaiciavus neZinomy parametry vertes pastebéta, kad tuomet, kai modelyje yra daugiau nei 2
nezinomi parametrai, modelio parametry vertés priklauso nuo jy pradiniy veréiy (zr. 2 priedg). Dél
Sios priezasties modeliy, kuriy parametrai kinta, kintant jy pradinéms vertéms, nustatant tiksliausia
prognozavimo modelj, nagrinéjamos visos trys parametry vertes.

3.1.7. Autoregresiniy modeliy patikimumo skai¢iavimas, naudojant AIC ir BIC kriterijus

Modelio tinkamumas yra nustatomas, naudojant AIC ir BIC kriterijus. Autoregresinio modelio
patikimumo jvertinimo kriterijus AIC apskai¢iuojamas, naudojant standarting Matlab paketo funkcijg
aic(). Kitas patikimumo kriterijus — BIC apskaiciuojamas, naudojant Matlab standarting funkcija
bic(). AuksSCiau minéti kriterijai buvo apskai¢iuoti visiems sudarytiems modeliams. Penki
autoregresiniai prognozavimo modeliai su maziausiomis AIC ir BIC kriterijy vertémis yra pateikiami
lenteléje zemiau (zr. 3.1.7 lentele). Visy sudaryty autoregresiniy prognozavimo modeliy apskaiciuoty
AIC ir BIC kriterijy vertés yra pateikiamos prieduose (zr. 3 prieda).

3.1.7 lentelé. Realizuoty modeliy patikimumo kriterijy AIC ir BIC vertés

Modelis AIC BIC
AR(1)xAR24(1) 5,04261801921986 5,05782718573381
AR(1)xAR25(1) 5,12037039590225 5,13557956241619
AR(1)xAR23(1) 5,12238327111553 5,13759243762947
AR(2) 5,18477198474381 5,19998115125776
IMA(1,1) 5,27149748597430 5,28164532971754

Remiantis gautais AIC kriterijais, patikimiausias modelis yra AR(1)xAR24(1), kai AIC verté yra —
5,0426. Remiantis BIC kriterijumi, patikimiausias modelis yra AR(1)xAR24(1), kai BIC verté yra —
5,0578. Ivertinus tick AIC, tiek BIC kriteriju vertes, nustatyta, kad patikimiausias modelis yra
AR(1)XAR24(1). Taciau nustatytas modelio patikimumas nereiSkia, kad modelis yra tiksliausias,
todél, siekiant nustatyti tiksliausiag modelj, buvo realizuoti visi auk$¢iau pateikti autoregresiniai
prognozavimo modeliai.

3.1.8. Pastato suvartojamos elektros energijos prognozés sudarymas, naudojant
autoregresinius prognozavimo metodus

Realizuotiems modeliams nustatyti, nezinomi parametrai yra pateikiami prieduose (zr. 2 prieda).
Remiantis gautais rezultatais, buvo sudaryta nagrinéjamo objekto elektros energijos suvartojimo
prognozé deSimciai darbo dieny, kai prognozé buvo sudaroma valandg j priekj. Sudaryty
autoregresiniy prognozavimo modeliy prognozés paklaidos iSraiskos MSE ir MPE yra pateikiamos
zemiau (zr. 3.1.8 lentele) (zr. 3.1.1 ir 3.1.2 formules). ARMA modeliams, kuriuose nezinomy
parametry skaifius yra ne mazesnis, nei 3, prognozavimas yra atlickamas, esant skirtingoms
pradinéms vertéms. Bendras prognoziy skaicius per 10 pary yra 240.

MSE = Sz imx?, (3.1.1)
N k)
2l 0094 (3.1.2)
MPE = ——t——;

¢ia MSE — angl. mean square error, MPE — mean procent error. N — atlikty prognoziy skaicius, yi- energijos suvartojimo
prognozé, xi — tikrasis energijos suvartojimas.
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Penki

autoregresiniai

prognozavimo modeliai

su maziausia prognozavimo paklaida yra

atvaizduojami lenteléje zemiau (zr. 3.1.8 lentele). Visy sudaryty autoregresiniy prognozavimo
modeliy prognozavimo paklaidos yra pateikiamos prieduose (zr. 4 prieds).

3.1.8 lentelé. AR, MA ir ARMA prognozavimo modeliy prognozés paklaida

. . Prognozavimo Prognozavimo paklaida
Model P t P t rt
odelis arametras arametro verté paklaida MSE % MPE %

Os 0,8039

AR(1)xAR24(1) 188,0376 17,3096
Dns 0,456
01 1,0898

ARMA(2,1) d2 -0,2098 200,7419 18,4191
01 -0,1455
01 0,5751
¢2 0,1917

ARMA (2,2) 201,0782 18,4741
01 -0,5636
02 -0,2087

Gautos prognozés grafiskai yra atvaizduojamos zemiau pateiktuose grafikuose (zr. nuo 3.1.19 pav.
iki 3.1.37 pav.). Statistiniy prognozavimo modeliy su integraline dedamgja gauti prognozavimo
grafikai néra atvaizduojami dél didelés prognozavimo paklaidos, lyginant Su prognozavimo
modeliais be integralinés dedamosios (zr. 3.1.8 lentelg).

Energija, kWh

Modelio AR(1) prognozé

Suvartgjimo prognoze
Tikrasis suvarlojimas.

50

100 150
Laikas, val.

200 250

3.1.19 pav. AR(1) modelio energijos

suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo grafikas

Energija, kiWh

Modelio MA(1) prognozé

20

Suvartgjimo prognozé
Tikrasis suvartojimas

o 50

100

150 250
Laikas, val.

200

3.1.20 pav. MA(1) modelio energijos

suvartojimo prognozeés ir tikrojo suvartojimo grafikas
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Modelic AR(2) prognozé Modelio MA(2) prognozé

Suvartgjimo prognozs Suvartojimo prognozs
Tikrasis suvartojimas Tikrasis suvartojimas

Energija, KWh

Energija, kivth
8

3.1.21 pav. AR(2) modelio energijos 3.1.22 pav. MA(2) modelio energijos

suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo grafikas SUVartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo grafikas

Modelio ARMA(1,0,1) prognozé

Modelio ARMA(1.0,2) prognozé
140 140
Suvartojimo prognoze
Tikrasis suvartojimas
120 120
100 100
= =
E 2
o -
S 80 o
= 2 80
5 =
[
=
=
w w
60 &0
40 40
20 20
o 50 1o 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Laikae, val Laikas, val

3.1.23 pav. ARMA(1,0,1) modelio energijos

3.1.24 pav. ARMA(1,0,2) modelio energijos
suvartojimo prognozes ir tikrojo suvartojimo grafikas

suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo
grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 0

Modelio ARMA(1,0,2) prognozé

140 140 Modelio ARMA(1,0,2) prognozé
% 80 g B0 ‘ |” " 'u “ “ “. I ‘
B w 5 ‘ |m “ ‘
[= @« ‘ |
IR
Laikas, val. ) 1] 50 1DDLaiKaS# Val“\ﬁn 200 250
3.1.25 pav. ARMA(1,0,2) modelio energijos 3.1.26 pav. ARMA(1,0,2) modelio energijos
suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo
grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 1 grafikas, kai parametry pradiné verté lygi -1
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Modelio ARMA(2,0,1) prognozé Modelio ARMA(2,0,1) prognozé

Suvarlgjimo prognoze
Tikrasis suvarlojimas.

Suvartdiimo prognoze
Tikrasis suvartojimas

Energija, kWh

Energija, kWh
8

60

40

. . 3.1.28 pav. ARMA(2,0,1) modelio energijos
3.1.27 pav. ARMA(2,0,1) modelio energijos p ( .. ). . .g.J
.. e e o suvartojimo prognozées ir tikrojo suvartojimo
suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo cafikas. kai parametru pradiné verté Ivei 1
grafikas, kai parametry pradiné verté lygi O £ »Xalp 4P e

Modelio ARMA(2,0,1) prognozé Modelio ARMA(2,0,2) prognozé
Suvartojimo prognozé
Tikrasis suvartojimas

Suvartgjimo prognoze
Tikrasis suvartojimas

Energija, kWh

-50
o

50 100 150 200 250 0 50

100 150 200 250
Laikas, val.

Laikas, val.

3.1.30 pav. ARMA(2,0,2) modelio energijos
suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo
grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 0

3.1.29 pav. ARMA(2,0,1) modelio energijos
suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo
grafikas, kai parametry pradiné verté lygi -1

Modelio ARMA(2,0,2) prognozé Medelio ARMA(2,0,2) prognozé
Suvartofimo prognozé Suvartojimo prognozé
Tikrasis suvartojimas Tikrasis suvarlojimas

Energija, kWh

Energija, kWh

3.1.31 pav. ARMA(2,0,2) modelio energijos 3.132 pav. ARMA(2,0,2) modelio energijos
. e e .. suvartojimo prognozes ir tikrojo suvartojimo

suvartojimo prognozeés ir tikrojo suvartojimo rafikas. kai paramet radiné verté lvei -1

grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 1 g ’ P P v vE
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Modelio AR(1 )xARuﬁ) prognozeé

Modelio MA(‘IJxMAuﬁ) prognozé

Suvarlgjimo prognozé
Tikrasis suvartojimas

Energija, kiWh

Energija, KWh

3.1.33 pav. AR(L)XARz4(1) modelio energijos 3.1.34 pav. MA(1)xMAx(1) modelio energijos

suvartojimo prognozes ir tikrojo suvartojimo grafikas suvartojimo prognozés ir tikrojo suvartojimo grafikas

Modelio ARIMA(1,0,1)xARIMA, ,(1,0,1) prognozé Modelio ARIMA(1,0,1)xARIMA,, (1,0,1) prognozé
140 140

Suvartojimo prognoze
Tikrasis suvartojimas

Suvarlgiimo prognozé
Tikrasis suvarlojimas

Energija, kWh

Energija, kWh

20

0 50 100 150 200
Laikas, val.

100 150 200 250
Laikas, val.

3.1.36 pav. ARMA(L,0,1)xARMA4(1,0,1) modelio
3.1.35 pav. ARMA(L,0,1)xARMA(1,0,1) modelio P (10.1) 2(1,0.1)

. .. e energijos suvartojimo prognozés ir tikrojo
energijos suvartojimo prognozés ir tikrojo .. . . .
. ) o .. suvartojimo grafikas, kai parametry pradiné verté lygi
suvartojimo grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 1
-1

Modelio ARIMA(1,0,1)xARIMA,,(1,0,1) prognozé
140

Suvarlojimo pragnoze
Tikrasis suvarlojimas
120
-
100 | I' |
s ||l "
z A Nl
- | \
£ 80 | | | ‘ ‘ |
= ‘ | ||
° \
g w | | |
80 " | ‘
ENan |
off Bl WLl ) Bt W TR
20
0 50 100 150 200 250

Laikas, val.

3.1.37 pav. ARMA(1,0,1)xARMA4(1,0,1) modelio energijos suvatojimo prognozés ir tikrojo
suvartojimo grafikas, kai parametry pradiné verté lygi 0
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Pagal gautas prognozavimo paklaidas matosi, kad maziausia prognozavimo paklaida susidaro tuomet,
kai yra naudojamas AR(1)xAR24(1) prognozavimo modelis, turintis sezoning 24 val. dedamaja (Zr.
3.1.8 lentele).

Vertinant gautg prognozavimo paklaidg ir apskaiciuota modelio patikimumg, daroma iSvada, kad
optimalus autoregresinis prognozavimo modelis yra AR(1)XAR24(1), turintis sezoning 24 val.
dedamaja ir kurio parametrai rasti, naudojant maksimalios tikimybés metodg ir patobulintg gradiento
nusileidimo algoritma.

3.2. Prognozavimo modelis su iSoriniais kintamaisiais

Siekiant sudaryti prognozavimo modelj su iSoriniais kintamaisiais (ARMAX ir ARIMAX), biitina
iStirti nagrinéjamo objekto suvartojamos elektros energijos koreliacijg su iSoriniais kintamaisiais,
kurie bus naudojami modelyje. Siame darbe tiriamas rysys tarp pastato suvartotos elektros energijos
Kiekio ir oro prognozés duomeny — temperatiiros ir santykinés drégmeés. Koreliacija tarp iSvardinty
duomeny buvo nustatoma per 40 darbo dieny. Koreliacijai nustatyti buvo naudojamas Matlab
programavimo paketas.

Atlikus tyrimg, nustatyta, kad koreliacija tarp pastato suvartojamos elektros energijos ir oro
temperatiiros yra 0,193551. Tuo paciu koreliacijos koeficientas tarp pastato suvartotos elektros
energijos kiekio ir oro santykinés drégmés yra -0,0440654. Temperatiira, aplinkos santykiné
drégme ir pastato suvartojamos elektros energijos kiekis per 40 darbo dieny yra atvaizduojami
grafiskai (zr. 3.2.1 pav.).
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Targeratura. C |

| Enorgia, kivh |
- (Dirigimsd, %

b ) 1, , MY
. rn\'.'l !ﬂ’“ by ) "| H?‘J ‘HL f & ."Iﬂl’ ,1"{{]! I\ ;
sof (| /[ A |1 w UL WL R
o) L’J. 1'-“)' A I"._,rl_ . 1iL'f| I| A ~ "u'l_ J L.I

200 0 0 o~ F b= %
[N | LT A L e TN
J N \/ ’ Vol
L i

i L ’
o 20 100 150 200 250

Valandos, h

3.2.1 pav. LEI pastato suvartojamos elektros energijos, aplinkos oro temperatiiros ir santykinés drégmés
grafikas

Pagal gautas koreliacijos koeficienty vertes galima teigti, kad nagrinéjamo objekto suvartojamos
elektros energijos kiekis turi maza rysj su iSoriniais parametrais, tokiais kaip oro temperatiira ir oro
santykiné dregmeé. Dél mazo rySio tarp prognozuojamo dydZio ir iSoriniy kintamyjy. buvo atsisakyta
realizuoti ARMAX ir ARIMAX statistinius prognozavimo modelius.

3.3. Optimalaus eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio nustatymas

Atlikus literattiros analize, eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelis yra tinkamas modelis
teorinio objekto energijos suvartojimui atlikti. Siekiant nustatyti optimaly eksponentinio i$lyginimo
modelj, butina nustatyti modelio parametro verte, kuri atitiks minimalig prognozavimo paklaida. Taip
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pat biitina nustatyti, kokj koeficiento paieSkos algoritma naudojant koeficiento verté bus rasta per
maziausig iteracijy skaiciy.

Eksponentinio modelio realizacija yra pateikiama laikmenoje (zr. ,,EksModel.m*). Kaip ir Kiti
statistiniai prognozavimo modeliai, taip ir eksponentinio iSlyginimo modelis buvo realizuojamas
prognozuoti tik darbo dienomis suvartojamg elektros energijg. Taip pat, ieSkant modelio neZzinomo
parametro vertés, buvo naudojamas maksimalios tikimybés metodas ir tie patys duomenys, kaip ir
kitose prognozavimo modeliuose.

Kadangi LLF() funkcijos verté priklauso tik nuo i$lyginimo koeficiento a vertés, tai sprendziamas
paprastas optimizavimo uzdavinys. LLF() funkcijos ekstremumui surasti yra naudojami keli
standartiniai optimizavimo algoritmai: gradiento nusileidimo (angl. gradient descent) algoritmas,
dalinimo pusiau (angl. half spliting) algoritmas, auksinio pjuvio (angl. golden section) algoritmas,
penkiy tasky algoritmas, Landveberio optimizacijos (angl. Landweber iteration) algoritmas. Taip pat
buvo naudojamas autoriaus sudarytas algoritmas, kuris yra paremtas gradiento nusileidimo algoritmu.
Realizuoti algoritmai yra pateikiami laikmenoje (zr. ,.EksModel.m*). Gradiento nusileidimo
algoritmo ir autoriaus patobulinto gradiento nusileidimo algoritmo koeficiento a pradiné verté yra 0,
o zingsnis, su kuriuvo yra atnaujinama koeficiento verté, atitinkamai yra 0,00001.
Abiejose algoritmuose maksimalus iteracijy skai¢ius yra 5000.

Visi auks¢iau paminéti ekstremumo paieskos algoritmai buvo tarpusavyje palyginami pagal modelio
ekstremumo suradimo laikg ir iteracijy skaiciy. Gauti rezultatai yra pateikiami lenteléje Zemiau (Zr.
3.3.1 lentel¢). Parametro a keitimosi grafikai, pagal skirtingus paieskos algoritmus, yra pateikiami
Zemiau (zr. 3.3.1, 3.3.2,3.3.3,3.3.4,3.3.4ir 3.3.5 pav.) .

3.3.1 lentelé. Eksponentinio i§lyginimo parametry paieskos algoritmy palyginimas

Algoritmai Parametro verté Iteracijos Sklziif(i:;i;no
Gradiento nusileidimo 1,1374 69 0,0361
Pjuvio pusiau 1,1378 2000 0,2313
Auksinio pjavio 1,1409 17 0,2265
Penkiy tasky 1,1377 11 1,4015
Landveberio optimizacijos 1,1385 88 0,0760
Patobulinto gradiento nusileidimo 1,1385 119 0,0289
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3.3.4 pav. Eksponentinio i§lyginimo a parametro

3.3.3 pav. Eksponentinio islyginimo o parametro pokytis, naudojant penkiy tasky algoritma

pokytis, naudojant auksinio pjiivio algoritma
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3.3.5 pav. Eksponentinio i§lyginimo a parametro 3.3.6 pav. Eksponentinio islyginimo a parametro

pokytis, naudojant Landveberio optimizacijos pokytis, naudojant patobulintg gradiento
algoritma nusileidimo algoritma

Remiantis gautais rezultatais, eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio neZinomam
kintamajam o nustatyti bus naudojamas patobulinto gradiento nusileidimo algoritmas, nes naudojant
pastargjj algoritmg ekstremumas rastas grei¢iausiai. Optimalus ekstremumo paieskos algoritmas néra
parenkamas pagal iteracijy skai¢iy, nes modeliai su maziausiy iteracijy skai¢iumi uztruko ilgiausiai
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(zr. 3.3.1 lentelg). Patobulinto gradiento nusileidimo algoritmas rado ieSkomo koeficiento verte,
artimg parametro vertéms, kurias rado kiti ekstremumo paieSkos algoritmai.

Nustatyta eksponentinio i§lyginimo prognozavimo modelio parametro verté bus naudojama, sudarant
pastato suvartojamos elektros energijos prognoze. Optimalaus eksponentinio iSlyginimo
prognozavimo modelio su pasirinktu o parametru prognozavimo paklaida per 240 prognozavimo
taskus MSE yra 242,8796 kWh, kai MPE yra 22,8123%. Gauta prognozé¢ per 240 taskus yra
atvaizduojama kartu su realiu pastato elektros energijos suvartojimu Zemiau (zr. 3.3.7 pav.).

Eksponentinio i$lyginimo modelio prognozé
140

Suvartjimo pragnoze

=

Energija, kWh

| i “
i
et r‘ﬁJ [L’“ VA
AW T

Tikrasis suvartojimas
I
l
I
‘1'1‘
"
"
0 50 100 150 200 250

1201 ' [ I ; I
n
|
|
Ll \
L |
I b
Laikas, val.

3.3.7 pav. Eksponentinio ilyginimo modelio energijos suvartojimo prognoz¢ ir tikrojo suvartojimo grafikas

Optimalus eksponentinio i§lyginimo prognozavimo modelis — tai modelis, kurio optimali o parametro
verté yra nustatoma, naudojant patobulintg gradiento nusileidimo algoritma, kai parametro verté yra
1,1385. Nustatyto optimalaus eksponentinio prognozavimo modelio prognozavimo paklaida,
prognozuojant suvartojimg 10 — ¢iai d. d., yra 242,8796 kWh, kai MPE yra 22,8123%.

3.4. Pastato suvartojamos elektros energijos prognozés sudarymas, naudojant dirbtinio
intelekto prognozavimo metodus

Kaip jau buvo minéta anks¢iau, Siame baigiamajame darbe palyginimui su statistiniais prognozavimo
modeliais buvo sudarytas ir dirbtinio intelekto prognozavimo modelis — dirbtinis neuroninis tinklas,
detalesné¢ informacija apie naudojama neuroninj tinkla yra pateikta 37-ame Zaltinyje [36]. Siame
darbe buvo sudaryti dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie buvo apmokyti: Levenberg — Marquardt
algoritmu, jungtinio gradiento nusileidimo algoritmu su Reeves — Fletcher atnaujinimo metodu ir
gradiento nusileidimo algoritmu. Taip pat buvo atliekami bandymai su skirtingomis tinklo
struktiiromis, keiCiant paslépty sluoksniy skaiciy bei kei¢iant pasléptuose sluoksniuose esanciy
neurony skaiCiy. Neuroniniy tinkly struktiira buvo keiCiama, keiCiant tinklo j¢jimy skaiciy,
naudojant tris jéjimus — paros valanda, temperatiira ir drégmé. Taip pat buvo naudojamas
keturiy j&jimy konfigtiracijos tinklas, kur j¢jimai yra: paros valanda, temperatiira, drégme ir praeitos
valandos energijos suvartojimas. Tinklai tarpusavyje buvo lyginami pagal prognozavimo paklaida,
mokymo trukme ir regresijg (Zr. 5 prieda). Prognozavimas buvo atliekamas tokiam pat laikotarpiui
kaip ir naudojant statistinius prognozavimo modelius.

Siekiant nustatyti optimalig dirbtinio neuroninio tinklo konfigtiracija, taip pat buvo keic¢iama dirbtinio
neuroninio tinklo paslépty neurony aktyvacijos funkcija. Buvo testuojamos neurony aktyvacijos
funkcijos — tangentinis sigmoidas (tansig) ir logaritminis sigmoidas (logsig). Nustatant optimalig
paslépty neurony aktyvacijos funkcija, buvo atlickami bandymai su neuroniniy tinkly apmokytu
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Levenberg — Marquardt algoritmu. Pastarasis eksperimentas buvo atickamas su vieno paslépto
sluoksnio neuroniniy tinklu kuriame yra 10 paslépty neurony ir su dvieju paslépty sluoksniu
neuroniniu tinklu, kuriame kiekviename pasléptame sluoksnyje buvo po 10 neurony. Gauti rezultatai

yra pateikiami lenteléje zemiau (Zr. 3.4.1 lentelg).

3.4.1 lentelé. Optimali dintinio neuroninio tinklo paslépty neurony aktyvacijos funkcija

Aktyvacijos

funkcija MPE,% Laikas, s Regresija, % ANN struktara
logsig 5,810 0,3648 0,93246 10

logsig 5,747 0,1334 0,92727 101ir 10

tansig 5,237 0,1708 0,93041 10

tansig 5,466 0,3260 0,93639 10ir 10

Remiantis gautais rezultatais (zr. 3.4.1 lentele), optimali paslépty neurony aktyvacijos funkcija yra
tangentinio sigmoido funkcija (tansig). Pastaroji funkcija yra optimali, nes esant vieno ir
dvejy paslépty neurony sluoksnio neuroniniai tinklai yra tikslesni, nei neuroniniai tinklai su
logaritminio sigmoido funkcija. Toliau nustatant optimalig dirbtinio neuroninio tinklo optimalig
konfigtracija, paslépty neurony aktyvacijos funkcija bus naudojama tangentinio sigmoido
aktyvacijos funkcija.

Penki tiksliausi prognozavimo modeliai, esant skirtingiems tinkly apmokymo algoritmams ir
skirtingam jé&jimo kintamyjy skai¢iui yra pateikiami prieduose (zr. 5 prieda). Esant konkreciai tinklo
struktiirai, tinklas yra apmokomas tris kartu ir prognozavimas yra atlieckamas tris kartus, todél
prieduose pateikiamos prognozavimo rezultaty vidutinés trijy bandymy vertés.

Bendram palyginimui tarp dirbtinio intelekto prognozavimo modeliy maziausios prognozavimo
paklaidos yra pateiktos lentelé¢je Zemiau, kai tinklai apmokyti skirtingais algoritmais (zr. 3.4.2
lentelg).

3.4.2 lentelé. Dirbtiniy Fneuroniniy tinkly maziausia prognozavimo paklaida, esant skirtingiems tinklo
mokymo algoritmams

Neurony Neurony .

: oy o .. Tinklo

Tinklo apmokymo skaicius skaicius MPE, MSE, Regresija, | Mokymo
Algritmas pirmajame antrajame % kWh % trukme, s | €My

sluoksnyje sluoksnyje skaicius

Levenber -

Marquardt 86 81 1,914 20,386 0,92721 0,7368 4

Gradiento

nusileidimo 91 6 1,930 20,556 0,92553 0,36595 4

algoritmas

Jungtinio gradiento

algoritmas su

Reeves — Eletcher 41 11 1,935 20,606 0,92194 0,20937 4

atnaujinimo metodu

IS gauty rezultaty matosi, kad maziausig prognozavimo paklaida susidaro tuomet, kai dirbtinio
neuroninio tinklo struktiira yra sudaryta i$ dviejy paslépty sluoksniy, kai pirmajame sluoksnyje yra
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86 neuronai, o antrajame sluoksnyje yra 81 neuronas, taip pat, kai tinklas yra apmokytas Levenber -
Marquardt algoritmu ir yra naudojami keturi jéjimo kintamieji. Tokios struktiros tinklo
prognozavimo paklaida MSE yra 20,38696 kWh, o MPE yra 1,9148%, kai tinklo struktiira yra
atvaizduojama zemiau pateiktame grafike (zr. 3.4.1 pav.).

Hidden 1 Hidden 2 Output

Input Output

A i i

86 81 1

3.4.1 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelio konfigliracija atitinkanti maziausia
prognozavimo paklaida

3.5. Statistiniy prognozavimo modeliy ir dirbtinio intelekto prognozavimo modelio prognoziy
palyginimas

Vertinant statistiniy ir dirbtinio intelekto prognozavimo modelius, galima vienareikSmiskai teigti,
kad, esant vienodoms tyrimo sglygoms, dirbtinio intelekto prognozavimo modelis yra tikslesnis uz
statistinius prognozavimo modelius, tuomet kai prognozuojamas suvartojimas néra nutoles nuo
apmokymo duomeny daugiau nei 10 d.d. Tiksliausio statistinio prognozavimo modelio prognozavimo
paklaida MSE yra 188,0376 kWh, o MPE yra 17,3096%, kai modelis yra AR(1)xAR24(1) su sezonine
dedamaja. Eksponentinio i§lyginimo prognozavimo modelio maziausia paklaida MSE yra 242,8796
kWh, 0 MPE yra 22,8123%. Tiksliausio dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelio maziausia
paklaida MSE yra 20,38696 kWh, o0 MPE yra 1,9148% (zr. 3.4.1 pav.). Taciau norint pilnai jvertinti
prognozavimo modeliy tinkamuma, biitina jvertinti modelio apmokymo arba koeficienty radimo
laikg. IS lentelés aukséiau (Zr. 3.4.2 lentele) matosi, kad dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo
modelio atitinkan¢io maziausig prognozavimo paklaidg, apmokymas uztruko 0,7368 s., kai
AR(1)xAR24(1) prognozavimo parametry paieska uztruko 0,4153 s., o eksponentinio i$lyginimo
prognozavimo modelio parametro o radimas uztruko 0,0289 s. Remiantis gautais rezultatais,
dirbtinio neuroninio tinklo modelio apmokymas jvyko ilgiausiai.

3.5.1. Statistiniy prognozavimo ir dirbtinio intelekto modeliu energijos suvartojimo
prognozavimas po 3 ménesiy nuo modelio sudarymo

Lyginant statistinius prognozavimo modelius su dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modeliais,
butina jvertinti modeliy gebéjima prognozuoti energijos suvartojimg, nutolus nuo duomeny pagal
kuriuos buvo apmokyti modeliai. Patikrinti §i3 modeliy savybe, prognozavimo modeliai atliko
prognoze, remiantis duomenimis, nutolusiais per 3 ménesius (laiko atzvilgiu) nuo ty duomeny, pagal
kuriuos buvo apmokyti prognozavimo modeliai. Auks¢iau pateiktiems tiksliausiems modeliams
i8tirti, buvo naudojama duomeny imtis, susidedanti i§ 240 tasky (t.y. 10 darbo dieny) nuo 2017 11 01
iki 2017 11 14. Sudarant AR(1)xAR24(1) modelj, taip pat yra naudojami 24 papildomi taskai, kurie
yra reikalingi modelio sezoninei dedamajai. Gauti rezultatai yra pateikiami Zemiau esanciuose
grafikuose (zr. 3.5.1, 3.5.2 ir 3.5.3 pav.).
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3.5.3 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio prognoz¢ ir tikrojo suvartojimo grafikas nuo 2017 11 01 iki
2017 11 14

Statistinio prognozavimo modelio AR(1)XAR24(1) su sezonine dedamagja prognozavimo paklaida
MSE per 240 tasky yra 275,7267 kWh, kai MPE yra 25,8975%. Eksponentinio iSlyginimo
prognozavimo modelio prognozavimo paklaida MSE 364,7084 kWh, kai MPE yra 34,2550%.
Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo paklaida MSE 1323,705 kWh, kai MPE yra 124,3283%.
I§ gauty rezultaty matosi, kad statistinis prognozavimo modelis AR(1)xAR24(1) su sezonine dedamaja
yra tiksliausias. Taip pat remiantis gautais rezultatais galima daryti i§vadg, kad tolstant (laiko
atzvilgiu) prognozuojamam dydziui nuo duomeny, pagal kuriuos yra apmokomi prognozavimo
modeliai, prognozavimo paklaida didéja ir labiausiai daro jtaka dirbtinio neuroninio tinklo
prognozavimo tikslumui. Nutolus prognozuojamam dydziui nuo duomeny, pagal kuriuos buvo
apmokyti modeliai per 3 ménesius, dirbtinio neroninio tinklo prognozés paklaida padidéjo per
6394,82 %, statistinio AR(1)xAR24(1) modelio prognozés paklaida padidéjo per 136,4858 %, o
eksponentinio i§lyginimo modelio prognozés paklaida padidéjo per 150,1602 %.

3.5.2. Statistiniy prognozavimo modeliy ir dirbtinio intelekto prognozavimo modelio
prognozavimas 2, 5, 12 ir 24 val. j priekj

AR(1)xAR24(1), eksponentinio islyginimo ir dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modeliu
prognozavimo rezultatai yra pateikiami lenteléje Zemiau (zr. 3.5.1 ir 3.5.2 lenteles). Prognozavimo j
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priekj realizacijos kodas yra pateiktas laikmenoje (zr. ,,ModelCompareThirdExper.m*).
prognoziy ir tikrojo suvartojimo grafikai yra pateikiami zemiau (zr. nuo 3.5.4 iki 3.5.15 pav. )

3.5.1 lentelé. Prognozavimo modeliy prognoziy paklaida MSE, prognozuojant kelioms valandoms j priekj

Prognozavimo Zingsnis, val

Prognozavimo modelis 2 5 12 24

MSE, kWh MSE, kWh MSE, kWh MSE, kwh
Statistinis AR(1)XAR24(1) 320,5940 574,0796 335,1506 389,4418
Eksponentinis i§lyginimas 287,7151 484,4495 844,3708 600,4520
Dirbtinis neuroninis tinklas 748,1740 630,3133 744,6505 936,7530

3.5.2 lentelé. Prognozavimo modeliy prognoziy paklaida MPE, prognozuojant kelioms valandoms j priekj

Prognozavimo Zingsnis, val

Prognozavimo modelis 2 5 12 24
MPE,% MPE,% MPE,% MPE,%
Statistinis AR(1)xAR24(1) 30,1116 53,9201 31,4788 36,5781
Eksponentinis i§lyginimas 27,0235 45,5017 79,3071 56,3971
Dirbtinis neuroninis tinklas 70,2718 59,2018 69,9409 87,9840

Modelio AR1xAR prognozé 2 val. | priekj
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grafikas

Modelio AR1xAR prognozé 5 val. j priekj

Energija, kWh

Suvartojimo prognoze
Tikrasis suvartojimas
o

50

100 150
Laikas, val.

y
200 250
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3.5.8 pav. Eksponentinio i§lyginimo modelio 3.5.9 pav. Eksponentinio i§lyginimo modelio

prognozavimas 2 val. j priekj ir tikrojo suvartojimo prognozavimas 5 val. j priek] ir tikrojo suvartojimo
grafikas grafikas

Eksponentinio islyginimo modelio prognozé 12 val. | priekj
40
) "N"I '.ﬁrf
W

Eksponentinio iSlyginimo modelio prognozé 24 val. j priekj
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3.5.10 pav. Eksponentinio i§lyginimo modelio 3.5.11 pav. Eksponentinio islyginimo modelio
prognozavimas 12 val. j priekj ir tikrojo prognozavimas 24 val. | priekj ir tikrojo
suvartojimo grafikas suvartojimo grafikas
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Dirbtinio neuroninio tinklo, apmokyto LM metodu prognozé 2 val. j priekj
350

Suvartgjimo prognozé
Tikrasis suvartojimas

0 50 100 150 200 250
Laikas, val.

Dirbtinio neuroninio tinklo, apmokyto LM metodu prognozé 5 val. j priekj
250

| Suvartojimo prognozé
Tikrasis suvarlojimas

Energija, kiWh

0 50 100 150 200 250
Laikas, val.

3.5.13 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio
prognozavimas 5 val. j priekj ir tikrojo suvartojimo
grafikas

3.5.12 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio
prognozavimas 2 val. j priekj ir tikrojo suvartojimo
grafikas

Dirbtinie neuroninie tinklo, apmokyto LM metodu prognozé 12 val. j priekj Dirbtinio neureninio tinklo, apmokyto LM metodu prognozeé 24 val. j priekj
250 300

Suvartgjimo prognoze [ Suvartojimo prognozé |
N\ n Tikrasis suvartojimas 250 ) Tikrasis suvarlojimas

Energija, kith
Energija, kWh

50 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250

Laikas, val.

3.5.14 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio

prognozavimas 12 val. j priekj ir tikrojo
suvartojimo grafikas

Laikas, val.

3.5.15 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo modelio

prognozavimas 24 val. j priek] ir tikrojo
suvartojimo grafikas

Pagal gautus rezultatus atliekant prognoze kelioms valandoms j priekj, prognozavimo paklaida did¢ja
visy modeliy prognozése, kai prognozavimo zingsnis didéja (zr. 3.5.1 ir 3.5.2 lenteles). Taciau
prognozavimo paklaida, didéjant prognozavimo zingsniui, didéja léCiausiai, naudojant statistinj
AR(1)XAR24(1) su sezoning dedamagja. PrasCiausiaij tokj prognozavimo aplinkybiy pasikeitimg
sureagavo dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelis (Zr. 3.5.1 ir 3.5.2 lenteles). IS to seka
iSvada, kad statistinis AR(1)xAR24(1) prognozavimo modelis yra labiau nepriklausomas ir
universalus, nei eksponentinio i§lyginimo ir dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modeliai, nes
gali prognozuoti energijos suvartojimg nepriklausomai nuo iSoriniy aplinkybiy ir net su tam tikrais
informaciniais tarpais.

3.6. Optimalaus neraiSkios logikos reguliatoriaus nustatymas.

Siame baigiamajame darbe surasto optimalaus prognozavimo modelio parametrai atnaujinami
naudojant neraiSkios logikos reguliatoriy. Tam, kad parametrai biity atnaujinti efektyviai, nustatoma
optimali neraiskios logikos reguliatoriaus konfigiiracija.

Kadangi nustatytas optimalus prognozavimo modelis turi daugiau nei vieng parametra, pagal kurj yra
sudaroma prognoze, tai neraiskios logikos reguliatorius yra sudaromas pagal Mamdani neraiskios
logikos reguliatoriaus realizavimo algoritma. Mamdani algoritmas yra pasirinktas, nes pastarasis
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algoritmas gali realizuoti neraiskios logikos reguliatoriy su keliais i§¢jimo kintamaisiais, ko negalima
padaryti naudojant Sugeno neraiskios logikos reguliatoriaus realizavimo algoritma.

Nustatant optimaly neraiSkios logikos reguliatoriy sudaryta pagal Mamdani algoritmg, buvo
nustatomi optimaliis reguliatoriaus parametrai:

e Optimalus lingvistiniy kintamyjy skaicius. Testuojami lingvistiniai kintamieji keiciami
vienodai fuzzy reguliatoriaus jéjimo ir i$¢jimo kintamiesiems. Testavimas atlickamas bandant
reguliatoriy esant trims, penkiems ir septyniems lingvistiniams Kintamiesiems.

e Optimali priklausomumo funkcija. IeSkant optimalios priklausomumo funkcijos testuojamos
priklausomumo funkcijos - trimf, trapmf, gaussmf ir gbellmf .

e Optimali Ziniy bazés konfigiracija. Ziniy bazé taisykly skai¢ius priklauso nuo naudojamy
lingvistiniy kintamyjy skaiciaus. Pastarasis neraiskios logikos parametras yra pagrindinis
elementas, perteikiantis zmogaus ekspertines Zinias | skaitmening sistema, pagal kurig yra
sudaromas optimalus prognozavimo modelio parametry atnaujinimas. Testuojamy Ziniy baziy
konfigiiracijos buvo sudarytos taip, kad esant skirtingam j€jimo kintamojo zenklui, 1§¢jimo
kintamieji kisty simetriskai.

Siekiant sukaupti teisingas ekspertines zinias, kurios bus perteiktos j neraiskios logikos reguliatoriy,
atlickamas tyrimas, kaip keiciant optimalaus prognozavimo modelio parametrus, keiciasi optimalaus
prognozavimo modelio prognozavimo paklaida. Atliekamas bandymas kei¢iant parametro vertes tam
tikru fiksuotu Zingsniu ir stebima kaip keiciasi prognozavimo paklaida. Remiantis gautais rezultatais
sukauptos ekspertinés Zinios yra perkeliamos | neraiSkios logikos reguliatoriy naudojant
lingvistinius kintamuosius ir Ziniy baze.

Testuojamame neraiskios logikos reguliatoriuje taip pat buvo parametry, kurie nebuvo keiciami
testavimo mety, nes pastarieji parametrai turi mazesne jtaka neraiskios logikos reguliatoriaus
veikimui. Todél reguliatoriaus sudétinés sglygos buvo gaunamos pagal IR minimumo bei ARBA
maksimumo metodus. Visuose neraiskios logikos reguliatoriuose naudojami metodai — minimumo
implikacijos metodas, maksimumo agregacijos metodas bei kintamyjy defuzifikavimui naudojamas
maseés centro metodas.

Sudaryti neraiskios logikos reguliatoriai lyginami tarpusavyje pagal pasirinkto prognozavimo
modelio prognozavimo MPE.

3.6.1. Ekspertiniy Ziniy kaupimas.

Kaupiamos ekspertinés zinios, kaip keiCiasi optimalaus prognozavimo modelio prognozavimo
paklaida, keCiant parametrus. Nustatyto optimalus prognozavimo modelio AR(1)XAR24(1)
parametras @ns yra kei¢iamas pagal fiksuotg zingsnj 0,0456, kai ®@s yra keiciamas pagal fiksuotg
zingsnj 0,0804, kai parametro ribos yra nuo 2*a/20 iki 2*a, kai o — tai pradiné parametro verté
paskaiciuota pagal maksimalio tikimybés metoda. Pradiné ®s verté yra 0,4560, kai ons pradiné verte
yra 0,8039. Gauti rezultatai kaip kinta prognozavimo paklaida keiiantis parametry vertéms yra
pateikiami paveiksluose Zemiau (zr. 3.6.1 ir 3.6.2 pav.).
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3.6.2 pav. Optimalaus prognozavimo modelio

3.6.1 pav. Optimalaus prognozavimo modelio prognozavimo paklaidos MPE kitimas kei¢iant ®S
prognozavimo paklaidos MPE kitimas kei¢iant gNS parametra
parametra

Remiantis gautais rezultatais galima teigti, kad didinant @ns parametrg nuo pradinés vertés 0,8039
prognozavimo paklaida mazéja iki tam tikros parametro vertés, o po to vél did¢ja, kaip ir tuomet kai
parametro verté maz¢ja nuo pradinés jo vertés. AnalogiSkai didinant ®s parametrg nuo jo pradinés
vertés 0,4560, prognozavimo modelio paklaida mazéja iki tam tikros parametro vertés, o po to didéja
kaip ir mazinant parametro verte nuo pradinés jo vertés. Ziniy bazés sudarymo realizacijos kodas yra
pateikiamas laikmenoje (Zr. ,,FuzzyExpertkKnow.m*).

3.6.2. Optimalus neraiskios logikos reguliatoriaus sudarymas

Nustatant optimaly neraiSkios logikos reguiatoriy, kaip reguliatoriaus jéjimas yra naudojamas
pasirinkto AR(1)xAR24(1) optimalaus statistinio prognozavimo modelio prognozavimo paklaida
MPE. Kadangi neraiskios logikos reguliatorius skirtas atnaujinti pasirinkto prognozavimo modelio
parametrus, tai neraiSkios logikos regulaitoriaus i§¢jimai yra prognozavimo modelio parametry ®s ir
oNs pokyciai. Prognozavimo modelio prognozés paklaida yra kintamas dydis, todél norint sudaryti
universaly neraiSkios logikos reguliatoriy, reguliatoriaus jéjimo kintamasis yra normalizuojamas
pagal Zemiau patekta formule (Zr. 3.6.1 formule). Normalizavimas buvo atliekamas reZiuose tarp -1
ir 1, kai maksimalj prognozavimo paklaida reikalinga normalizavimui atlikti yra +150 kWh.

— (Xmax—Xmin)*(X—Ymin)) + Xmin; (361)

(Ymax_ymin)

y

¢ia Y — normalizuota jéjimo verté, Ymax normalizuoto dydzio maksimali verté, Ymin normalizuoto dydzio minimali verté,
Xmax nenormalizuoto dydzio maksimali verté, Xmin nenormalizuoto dydzio maksimali verte.

Pasirinkus neraiskios logikos reguliatoriaus j€jimo ir i$éjimo kintamuosius, buvo sudaryti
lingvistiniai kintamieji, kurie perteiké sukauptas ekspertinés zinias j skaitmening¢ aplinkg. Beieskant
optimalios reguliatoriaus konfigliracijos buvo nuspresta atlikti testavimus su 3-mis, 5-iais ir 7-iais
lingvistiniais kintamaisiais:

e Trys kintamieji — NegB, Neutral, PosB
e Penki kintamieji — NegB, NegS, Neutral, PosS, PosB

e Septyni kintamieji — NegB, NegM, NegS, Neutral, PosS, PosM, PosB

83



Auksc¢iau i$vardinti lingvistiniai kintamieji buvo naudojami tiek reguliatoriaus j¢jimo, tiek iSé¢jimo
kintamiesiems nusakyti. Nustatant optimaly lingvistiniy kintamyjy skai¢iy buvo sudaroma prognozé
240 — ams tasky, kurie kalendoriskai seké, po ty duomeny, pagal kuriuos buvo nustatomas optimalus
prognozavimo modelis. Per tg patj eksperimenta, buvo nustatomas optimalus lingvistiniy kintamyjy
skaiCius bei optimali lingvistiniy Kintamyjy priklausomumo funkcija. Testuojamos priklausomumo
funkcijos — trimf, trapmf, gaussmf ir gbellmg. Kiekviena lingvistiniy kintamyjy imtis buvo
testuojamas su visomis aukS¢iau iSvardintomis priklausomumo funkcijomis. Atliekant pastargjj
eksperimentg naudojama ziniy bazé yra pateikiama zemiau (Zr. 3.6.3 pav.).

1&jimao lingvistiniai kintamieji
NB | NM | NS |Meutral| PS | PM | PB

gvistiniai

kintamieji
kintamieji

&b NSlingvistiniai

AD_Sliny

3.6.3 pav. Naudojama Ziniy baz¢ nustatant optimaly lingvistiniy kintamyjy skaiciy ir priklausomumo
funkcija, esant septyniems lingvistinéms Kintamiesiems

Atlikto eksperimento rezultatai yra pateikiami zemiau (zr. 3.6.1 lentele.).

3.6.1 lentelé. Prognozavimo modelio paklaidos MPE %, matrica

Priklausomumo funkcijos
trimf trapmf gaussmf gbellmf
3 lingvistiniai kintamieji 16,9571 19,1094 17,0745 17,2438
5 lingvistiniai kintamieji 18,6209 16,9570 18,8736 16,4257
7 lingvistiniai kintamieji 17,0745 18,6209 15,8758 15,7991

Vertinant gautus rezultatus, optimalus lingvistiniy kintamyjy skaicius yra 7, nes esat Siam lingvistiniy
kintamyjy skaiCiui, prognozavimo paklaida MPE buvo maziausia. Taip pat vertinant atlikto
eksperimento rezultatus,  optimali ~ priklausomumo  funkcija  yra  gbellfm.  Todél,
tolimesniuose eksperimentuose bus naudojamas optimalus lingvistiniy kintamyjy skaiéius 7 ir
gbellmf optimali priklausomumo funkcija. Neraiskios logikos optimalios priklausomumo funkcijos ir
optimalaus lingvistiniy kintamyjy skai¢iaus nustatymo realizacijos kodas yra pateikiamas laikmenoje
(zr. ,,OptimalFuzzy.m®).

3.6.3. Optimalios Ziniy bazés nustatymas.

Nustatant optimalig Ziniy bazg, naudojami septyni lingvistiniai kintamieji reguliatoriaus j€jimui ir
septyni reguliatoriaus i§¢jimui. Kaip jau buvo minéta anksciau, Ziniy baz¢ sudaroma tokiy budu, kad
sudarytos taisyklés buity simetriSkos reguliatoriaus j&¢jimo zenklo atzvilgiu. Kitaip sakant, jeigu j¢jimo
kintamojo lingvistinis kintamasis yra NM, o reguliatoriaus i$¢jimo kintamyjy lingvistiniai kintamieji
A®ns yraNM ir Ags yra PM, tuomet kai j¢jimo kintamojo lingvistinis kintamasis yra PM, tai i§¢jimo
kintamyjy lingvistiniai kintamieji A®ns yra PM, o Ags yra NM. Taip pat buvo priimta taisyklé, kad
esant reguliatoriaus jéjimo vertei Neutral, reguliatoriaus i$¢jimo Adns verté yra Neutral, o i8¢jimo
Ags verté yra Neutral. Jvertinant visas auksc¢iau iSvardintas taisykles nustatant optimalig neraiskios
logikos reguliatoriaus Ziniy bazg, bendruoju atveju buvo iStestuotos 4096 ziniy bazés konfigiiracijos.
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Penkios ziniy bazés konfigiiracijos, kurios atitinka maziausig prognozavimo paklaida yra pateikiamos
paveiksléliuose Zemiau (zr. 3.6.4, 3.6.5, 3.6.6, 3.6.7 ir 3.6.8 pav.). Taip pat pastaryjy ziniy baziy
prognozavimo paklaidy skaitinés vertés ir galutinés optimalaus prognozavimo modelio parametry
skaitinés vertés yra pateikiamos zemiau (Zr. 3.6.2 lentelg).

3.6.2 lentelé. Tiksliausiy ziniy baziy konfigiiraciju prognozavimo paklaidos ir parametru vertés

Eilés Nr. ¢s Dns MPE %
1 0,3176 1,062 14,58432053
2 0,3174 1,0506 14,62900605
3 0,3055 1,0172 14,68827836
4 0,456 1,0671 14,69941525
5 0,456 1,0869 14,70251057

Neutral

3.6.4 pav. Optimali neraiskios logikos reguliatoriaus ziniy bazés konfigtiracija

3.6.6 pav. Trecia tiksliausia neraiskios logikos

3.6.5 pav. Antra tiksliausia neraiskios logikos reguliatoriaus Ziniy bazés konfigiracija

reguliatoriaus Ziniy bazés konfigiiracija

Neutral Neutral

3.6.7 pav. Ketvirta tiksliausia neraiskios logikos 3.6.8 pav. Penkta tiksliausia neraiskios logikos
reguliatoriaus Ziniy bazés konfigtracija reguliatoriaus Ziniy bazés konfigiracija
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Gauta optimali Ziniy bazés konfigliracija yra naudojama kaip pagrindiné ziniy bazé galutiniame
prognozavimo modelyje su parametry atnaujinimu. Optimalios Ziniy bazés konfigiiracijos nustatymo
realizacijos kodas yra pateikiamas laikmenoje (Zr. ,,FuzzyOptimalKnowBase.m).

3.6.4. Optimalios parametry atnaujinimo duomeny imties nustatymas

Norint uztikrinti optimaly programuojamo loginio valdiklio resursu iSnaudojima, biitina istirti kokia
jtaka prognozavimo modelio prognozés tikslumui daro duomeny kiekis kuris yra naudojamas
parametry atnaujinimui. Siame eksperimente siekiama nustatyti ribing duomeny imtj, kuri bus
saugoma PLV vidin¢je atmintyje ir naudojama parametrams atnaujinti padidéjus prognozavimo
paklaidai.

Siame eksperimente pasirinkto optimalaus prognozavimo modelio parametrai atnaujinami pagal — 48
informacinius taskus, 96 informacinius taskus, 144 informacinius taSkus, 192 ir 240 informacinius
taskus. Prognozavimo modeliai su skirtingais parametru atnaujinimo informaciniu tasku skai¢iumi,
tarpusavyje palyginami pagal prognozavimo modelio prognozavimo paklaidga MPE, kai prognozé yra
sudaroma 240 informacinéms taskams, kurie yra nutole per 240 tasky nuo modelio apmokymo imties.
Taip pat prognozavimo modeliy prognozeés yra palyginamos su prognozavimo modelio prognozg,
kurio parametrai nebuvo atnaujinti. Gauti rezultatai yra pateikiami lenteléje ir paveiksléliuose zemiau
(zr. 3.6.3 lentelg) (Zr. 3.6.9, 3.6.10, 3.6.11, 3.6.12, 3.6.13 ir 3.6.14 pav.).

3.6.3 lentelé. Pasirinkto optimalaus prognozavimo modelio prognozavimo paklaida, kintant parametry
atnaujinimo duomeny imc¢iai

Informaciniy tasky skaicius
48 96 144 192 240
MPE, % 19,22731 18,70786 18,49785 18,03708 18,01893

Prognozavimo modelio be parametry atnaujinimo prognozavimo paklaida yra 20,6455% (zr. 3.6.11

pav.).

Neatnaujinto modelio prognozavimas Atnaujinto modelio prognozavimas
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3.6.10 pav. Prognozavimo modelio su 48 tasky

3.6.9 pav. Prognozavimo modelio be parametry parametry atnaujinimo imtimi, prognozeés grafikas

atnaujinimo prognozes grafikas
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3.6.12 pav. Prognozavimo modelio su 144 tasky

3.6.11 pav. Prognozavimo modelio su 96 tasky parametry atnaujinimo imtimi, prognozés grafikas

parametry atnaujinimo imtimi, prognozés grafikas

Atnaujinto modelio prognozavimas Atnaujinto modelio prognozavimas
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3.6.13 pav. Prognozavimo modelio su 192 tasky 3.6.14 pav. Prognozavimo modelio su 240 tasky

parametry atnaujinimo imtimi, prognozes grafikas parametry atnaujinimo imtimi, prognozés grafikas

Vertinant gautus rezultatus galima teigti, kad ribinis informaciniy tasku skaicius yra 192, kuriam esant
pasirinkto prognozavimo modelio paklaida sumaZzéjo per 2,6084%, lyginant su modelio prognozg,
kurio parametrai néra atnaujinami. Modelio su 240 informaciniais taSkais skirtais parametru
atnaujinimui, prognozavimo paklaida skiriasi vos per 0,0181%, nuo modelio su 192 informaciniais
taskais. Optimalios duomeny imties skirtos parametry atnaujinimui nustatymo realizacijos
programinis kodas yra pateikiamas laikmenoje (zr. ,,FinalOptimalCompare.m®).

3.6.5. Optimalaus prognozavimo modelio su parametry atnaujinimu prognozavimas

Galutinis prognozavimo modelis atitinka pasirinktg optimaly statistinj prognozavimo modelj,
kuriame yra realizuotas optimalus neraiSkios logikos reguliatorius, skirtas pasirinkto modelio
parametry atnaujinimui. Pastarajame modelyje parametru atnaujinimas vyksta ne nuolatos o pagal
sudaryta parametry atnaujinimo algoritmg. Sudarytame algoritme parametrai atnaujinami tuomet, kai
vienos paros vidutiné prognozavimo paklaida (MPE) yra didesné¢ kaip 1% ir ne didesné kaip 20% nei
pries tai esan¢iy aStuoniy dieny (192 informaciniy tasky) vidutiné procentiné prognozavimo paklaida.
Taip pat jeigu paskutinés paros prognozavimo paklaida yra didesné nei 20% lyginant praeity aStuoniy
dieny vidutine procentine prognozavimo paklaida, tuomet yra atlickamas modelio permokinimas
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pagal paskutinius i§saugotus 960 informacinius taSkus. Jeigu prognozavimo modelio paskutinés
paros vidutiné procentiné prognozavimo paklaida yra iki 1%, tuomet prognozavimo modelio
parametrai néra atnaujinami. Sudarytas parametry atnaujinimo algoritmas yra pateikiamas zemiau
(zr. 3.6.15 pav.). Galutinio prognozavimo modelio su parametru atnaujinimu pagal pasiiilyta
algoritma programinis kodas yra pateikiamas laikmenoje (zr. ,,FinalOptimalCompare.m®).

Duomeny imtis Cotimnalaus
prognozavime modele | » prognozavims
paramsiry apskaidiavimui. modelio parametry

960 informaciniy tasky nustatyrmas

Prognozavimao
modelic prognozés
sudarymas

Y

'
'
'
'
'
'
'
'
'
P ar——— '
Uplimaiaus '
'
'
'
'
'
'
'
'
'

MFE apskaifizvimas | ----

¥ 4

UMENY EMs prognozavimo AMPE=Faskutings
madeho paramairy O " parcs MPE-
atnaujinimui. Faskutiniai 182 paskutiniy & pany
informaciniy tadky MPE

AMPE == 1%
ir AMPE==20%47

Optimalaus
progriozavimao
modelio parametry
atnaujinimas

3.6.15 pav. Optimalaus prognozavimo modelio parametry atnaujinimo algoritmas [sudaryta autoriaus]

Sudaryto galutinio prognozavimo modelio su parametru atnaujinimu pagal pasiilyta
algoritmg veikimas patikrintas atliekant prognozavima Siame darbe nagrinéto individualaus pastato
energijos suvartojimo esant energijos suvartojimo trikdZiams. Realizuoti energijos suvartojimo
trikdZiai yra kintami ir pastoviis. Pastoviis trikdziai, tai SuoliSkai padidéjes nagrin€¢jamo objekto
energijos suvartojimas per (-15) kWh, kai kintantys trikdziai tai SuoliSkai pakites objekto energijos
suvartojimas per +10 kWh, kai trikdziy kitimo intervalas yra 5 val. Testuojant prognozavimo modelj
buvo sudaroma prognoze 240 — ¢iai informaciniy taSky arba 10 d.d. Prognozuojami taskai tai taSkai
einantys po duomeny imties pagal kurig buvo nustatytos pirminés prognozavimo modelio parametry
vertés. Gauti rezultatai yra pateikiami lentelése zemiau (zr. 3.6.4 ir 3.6.5 lenteles). Lentelése yra
pateikiama prognozavimo modelio vidutiné prognozavimo paklaida modelio su parametry
atnaujinimu ir be, galutinés parametry vertés, taip pat nurodyta kiek karty modelyje buvo atnaujinami
parametrai arba buvo atlickamas pakartotinis parametry verciy nustatymas.
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3.6.4 lentelé. Optimalaus prognozavimo modelio be parametry atnaujinimo prognozavimo rezultatai

Modelis be parametr atnaujinimo
MPE, % (O ®Ns
Be trikdzio 18,6552 0,456 0,8039
Statinis trikdys 34,0851 0,456 0,8039
Kintantis trikdys 17,7647 0,456 0,8039

3.6.5 lentelé. Optimalaus prognozavimo modelio su parametry atnaujinimu prognozavimo rezultatai

Modelis su parametry atnaujinimu
Atnaujinimu
MPE, % ds PNs Permokinimu skaic¢us skaicius
Be trikdzio 15,7713 0,6622 1,584 0 2
Statinis trikdys 26,8765 0,507 0,8436 2 4
Kintantis trikdys 16,1373 0,6732 1,9855 0 3

Palyginamy prognozavimo modeliy prognoziy grafikai yra atvaizduojami paveiksléliuose zemiau (Zr.

3.6.16, 3.6.17, 3.6.18, 3.6.19, 3.6.20 ir 3.6.21 pav.).

Energijos suvartojimo modelio prognozé be parametry atnaujinimo
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3.6.16 pav. Modelio be parametry atnaujinimo
prognozés grafikas duomenims be trikdzio

Energijos suvartojimo modelio prognozé be parametry atnaujinimo
140
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3.6.18 pav. Modelio be parametry atnaujinimo
prognozés grafikas duomenims su kintamu trikdziu

Energijos suvartojimo modelio prognozé be parametry atnaujinimo
140
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3.6.17 pav. Modelio be parametry atnaujinimo
prognozés grafikas duomenims su statiniy trikdziu

Energijos suvartojimo modelio prognozé su parametry atnaujinimu
140
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3.6.19 pav. Modelio su parametry atnaujinimu
prognozés grafikas duomenims be trikdzio
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Energijos suvartojimo medelio pregnozé su parametry atnaujinimu Energijos suvartojime modelio prognozé su parametry atnaujinimu
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3.6.20 pav. Modelio su parametry atnaujinimu 3.6.21 pav. Modelio su parametry atnaujinimu

prognozés grafikas duomenims su statiniy trikdziu ~ prognozés grafikas duomenims su kintamu trikdziu

Pagal gautus rezultatus galima teigti, kad prognozavimo modeliy su parametry atnaujinimu bendra
MPE per 240 informaciniy tasky yra mazesné, nei prognozavimo modeliy be parametry atnaujinimo.
Prognozuojant energijos suvartojimg duomenims be trikdziy, modelio su parametry atnaujinimu
prognozavimo paklaida MPE yra 2,8839% mazesné, nei modelio be parametry atnaujinimo. Modelio
su parametry atnaujinimu energijos suvartojimo prognoz¢ duomenims su pastoviy trigdziu MPE
yra 7,2086% mazesné, nei modelio be parametry atnaujinimo. Taip pat esant pastoviam trikdziui
parametry atnaujinimas buvo atliekamas 4 kartus, o parametry pakartotinis nustatymas buvo
atlieckamas 2 kartus. Esant kintamam trikdziui modelio su parametry atnaujinimu MPE per 240
informacinius tasSkus yra 1.6274% mazesnis, nei modelio be parametry atnaujinimo. Taip pat esant
Kintamam trikdZiui modelio parametry atnaujinimas buvo atlieckamas 3 kartus, o modelio parametry
pakartotinas nustatymas nebuvo atliekamas.
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ISvados

1. Remiantis atliktos literatiros analizés rezultatais, AR, ARMA, ARIMA, ARIMAX

autoregresiniai ir eksponentinio islyginimo prognozavimo modeliai yra tinkami sudaryti mazai
zinomo individualaus pastato suvartojamos elektros energijos prognozg. Panasios dienos modelis,
tiesinés ir netiesinés regresijos modeliai néra tinkami prognozei sudaryti, nes jiems realizuoti
butinas didelis duomeny kiekis apie pastato elektros energijos suvartojimg. ISnagrinétuose
visuose statistiniuose prognozavimo modeliuose néra numatytas parametry atnaujinimo
algoritmas.

Remiantis vizualine pasirinkto objekto suvartojamos elektros energijos duomeny analize,
pastebétas duomeny sezoniSkumas, turintis 24 valandy pasikartojimo intervalg bei, remiantis
atlikto praplésto Dickey — Fuller testo rezultatais, pastebéta, kad pasirinkto objekto neapdoroti
suvartojamos elektros energijos duomenys yra nestacionartis. Duomeny pirmos eilés skirtumas ir
neapdoroti duomenys su pasalintu vidurkiu yra stacionarts.

Remiantis autoregresiniy modeliy sudarymo metodika [34] bei autokoreliacijos ir dalinés
autokoreliacijos funkcijy rezultatais, duomenims be vidurkio rekomenduojamas AR(1)
prognozavimo modelis, kai ¢>0, o duomeny pirmos eilés skirtumui - MA(1) modelis, kai 6<0.

Remiantis atliktos literatiiros analizés rezultatais [37,38], statistiniy autoregresiniy modeliy
parametry paieSkai naudojamas maksimalios tikimybés jvertinimo metodas. Pagal atlikty
eksperimenty rezultatus, maksimalios tikimybés jvertinimo metodo ekstremumui surasti
pasirinktas autoriaus patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas. Pastarasis algoritmas
pasirinktas, nes vienintelis surado globaly minimuma pakitus pradinéms parametry vertéms, taip
pat paieska uztruko maziau nei 1000 iteracijy ir vidutiniskai apie 0,74 s. Sis algoritmas yra
greitesnis uz standartinj gradiento nusileidimo algoritma, bet létesnis uz Levenberg — Marquardt
algoritma.

Remiantis atlikto prognozavimo modeliy patikimumo nustatymo eksperimento rezultatais,
naudojant AIC ir BIC kriterijus, nustatyta, kad AR(1)xAR24(1) modelis yra patikimiausias.
Pastarojo modelio gauty kriterijy AIC - 5,0426 ir BIC - 5,0578 vertés yra maziausios, kas parodo
jo patikimumag.

Atlikus realizuoty prognozavimo modeliy prognozés analize, nustatyta, jog optimalus
autoregresinis prognozavimo modelis yra AR(1)AR24(1). Pastarojo modelio prognozavimo
paklaida 10-¢iai darbo dieny yra maziausia tarp visy autoregresiniy modeliy prognoziy ir atitinka
MSE-188,0376 kWh ir MPE-17,3096%.

Remiantis atlikto tyrimo rezultatais, nustatyti koreliaciniai ry$iai tarp pastato suvartojamos
elektros energijos ir iSoriniy kintamyjy — oro temperatiiros ir drégmés, autoregresiniai modeliai
su 1Soriniais kintamaisiais néra sudaromi. Modeliai néra sudaromi dél mazo koreliacinio rysio tarp
pastato suvartojamos elektros energijos ir iSoriniy kintamyjy. Koreliacijos koeficiento vertés tarp
suvartojamos energijos ir lauko temperatiiros yra 0,193551, o tarp energijos suvartojimo ir oro
drégmes yra (-0,0440654).

Remiantis literatiros analize [37, 38], eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio
parametrai ieSkomi, naudojant maksimalios tikimybés jvertinimo metoda. Pasirinktas
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10.

11.

12.

ekstremumo paieskos algoritmas — patobulintas gradiento nusileidimo algoritmas, buvo
greiCiausias, ieSkant modelio parametro vertés ir uztruko vos 0,0289 s. ir 139 iteracijas.
Eksponentinio iSlyginimo prognozavimo modelio prognozavimo paklaidg atitinka MSE -
242,8796 kWh ir MPE - 22,8123%, sudarant prognoze 10-¢iai darbo dieny.

Remiantis atlikto tyrimo rezultatais, optimaly dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modelj
sudaro du paslépti sluoksniai atitinkamai su 86-iais ir 81-u pasléptais neuronais, o neurony
aktyvacijos funkcija yra tansig. Modelyje yra naudojami keturi jé€jimo kintamieji, kai tinklas buvo
apmokytas, naudojant Levenberg — Marquardt algoritmg. Pastaroji dirbtinio neuroninio tinklo
konfigtiracija yra optimali, nes atitinka maziausig prognozavimo paklaida MSE-20,38696 kWh,
0 MPE-1,9148%, kai modelis prognozuoja 10-¢iai darbo dieny.

Remiantis sudaryty optimaliy prognozavimo modeliy prognozémis, AR(1)xAR24(1) modelis yra
optimalus individualaus pastato suvartojamos elektros energijos prognozavimo modelis. Sudarant
prognoze 10-Ciai darbo dieny duomenims, nenutolusiems nuo apmokymo duomeny,
AR(1)xAR24(1) modelis tikslumu nusileidzia tik dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo
modeliui. Sudarant prognoze 10-Ciai darbo dieny duomenims, nutolusiems per 3 ménesius nuo
duomeny, pagal kuriuos buvo apmokyti modeliai, AR(1)xAR24(1) modelio prognozavimo
paklaida yra maziausia, kai MSE-275,726 kWh, o MPE-25,8974%. Tai nurodo, kad sudarant
adaptyvy prognozavimo modelj, AR(1)xAR24(1) modeliui bus reikalinga maziausia parametry
adaptacija prie pakitusio suvartojimo. Taip pat, remiantis prognoze 2, 5, 12 ir 24 valandoms j
prieki nuo vieno informacinio tasko, AR(1)xAR24(1) modelio prognozavimo paklaida iSauga
maziausiai, kai yra atliekama prognozé 12-ai ir 24-oms val. j priekj, kai eksponentinio iSlyginimo
modelio prognozé iSauga maziausiai, sudarant prognoze 2-iem ir 5-ioms valandoms j priekj.

Remiantis atlikto tyrimo rezultatais, optimalus neraiskios logikos reguliatoriaus lingvistiniy
kintamyjy skaiCius yra 7 - NegB, NegM, NegS, Neutral, PosS, PosM, PosB, kai optimali
priklausomumo funkcija yra — gbellmf. Si reguliatoriaus konfigiiracija atitinka minimalia
AR(1)xAR24(1) modelio prognozavimo MPE-15,7991%. Neraiskios logikos reguliatoriaus
optimali Ziniy baz¢ atitinka minimalig autoregresnio AR(1)xAR24(1) modelio prognozavimo
paklaida MPE-14,58432053%. Optimalios Ziniy bazés konfigiiracija yra pateikta auks¢iau (zr.
3.6.6 pav). Optimali duomeny imtis autoregresinio AR(1)xAR24(1) modelio parametrams
atnaujinti yra 192 val. arba 8 d.d., kai modelio MPE yra 18,03708%. Pastarasis duomeny kiekis
yra optimalus, iSlaikant modelio prognozavimo tikslumg, esant parametry atnaujinimui ir
tausojant PLV atminties resursus.

Remiantis atlikto tyrimo rezultatais, sudaryto optimalaus AR(1)xAR24(1) prognozavimo modelio
su parametry atnaujinimu, prognozavimo paklaidos sumazéjo, lyginant su modeliu, kurio
parametrai néra atnaujinami [24,25]. Sudarant prognozg 10-¢iai darbo dieny energijos
suvartojimui be trikdziy, modelio su parametry atnaujinimu MPE yra 2,8839% maZesn¢, nei
modelio be parametry atnaujinimo. Sudarant prognoz¢ 10-¢iai darbo dieny energijos suvartojimui
su statiniu trikdziu MPE yra 7,2086% mazesn¢, nei modelio be parametry atnaujinimo. Sudarant
prognoze 10-Ciai darbo dieny energijos suvartojimui su kintamu trikdZiu MPE yra 1.6274%
mazesné, nei modelio be parametry atnaujinimo.
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Priedai

1 priedas. Skirtuminis duomeny perskai¢iavimas

function [ Y ] = Difference( X )
SUNTITLED Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here
[n,ml=size( X );
for i=2:1:(n)
Y(i,1)=X(i,1)-X(i-1,1);
end

end
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2 priedas. Realizuoty prognozavimo modeliy nustatytos parametry vertés, esant skirtingoms
pradinéms vertéms

Parametro verté

Prognozavimo Modelio Pradiné ¢ i
modelis parametras radin€ parametro verte
0 1 (-1)
AR(1) o1 0,8839 0,8839 0,8839
ARI(1,1) 1 0,1337 0,1337 0,1337
o3 1,0833 1,0833 1,0833
AR(2)
o2 -0,2257 -0,2257 -0,2257
o3 0,1459 0,1459 0,1459
ARI(2,1)
o2 0,0591 0,0591 0,0591
MA(1) 01 -0,7666 -0,7664 -0,7666
IMA(1,1) 01 -0,1482 -0,1482 -0,1482
01 -0,7855 -0,7428 -0,9109
MA(2)
0 -0,6331 -0,6635 -0,8236
01 -0,1443 -0,1443 -0,1443
IMA(L,2)
02 -0,0783 -0,0783 -0,0783
il 0,8371 0,8371 0,8371
ARMA(1,0,1)
01 -0,2220 -0,2220 -0,2220
01 0,4545 0,4545 0,4545
ARIMA(1,1,1)
01 0,3085 0,3085 0,3085
01 -3,0989*10* 1,0006 -1,1058
ARMA(1,0,2) 01 -0,7810 -0,4997 -0,9785
02 -0,6341 -0,4997 -0,9546
01 0,0056 0,4724 0,3624
ARIMA(1,1,2) 01 -0,1388 0,1976 0,1715
02 -0,0735 0,0117 -0,0315
o1 1,0898 0,8337 1,5921
ARMA(2,0,1) 2 -0,2098 0,1623 -0,8810
01 -0,1455 0,2906 -0,7360
o1 0,2920 -0,4605 0,3034
ARIMA(2,1,1) 02 0,0395 0,1956 -0,7454
01 -0,1456 -0,7826 -0,5744
o1 0,5751 1,1738 1,1909
) 0,1917 -0,3545 -0,3166
ARMA(2,0,2)
01 -0,5636 0,1404 0,1289
02 -0,2087 -0,2305 -0,0612
o1 0.1163 0,6280 0,3073
ARIMA(2,1,2) 02 0.0720 0,2537 -0,6459
01 -0.0356 0,6223 0,1908
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02 0.0110 0,2467 -0,6032

o1 0,8039 0,8039 0,8039
AR(1)X AR24(1)

® 0,4560 0,4560 0,4560

o1 0,8262 0,8262 0,8262
AR(1)X AR2s(1)

® 0,3556 0,3556 0,3556

o1 0,8250 0,8250 0,8250
AR(1)x AR25(1)

® 0,3591 0,3591 0,3591

01 0,6327 0,6266 0,6161
MA(L)x MAz4(1)

o 0,5352 0,6175 0,5635

01 0,6346 0,6181 0,6080
MA(1)x MA23(1)

o 0,5063 0,6184 0,5533

01 0,6293 0,7255 0,6045
MA(1)x MAys(1)

o) 0,5037 0,3520 0,5478

o1 4,3625*10 0,0625 0,1250
ARMA(L,0,1)x ® 0,9230 0,9993 0,5010
ARMA24(1,0,1) 01 0,3465 0,6245 0,5001

e} -0,4245 -0,4999 0,1250

o1 3,2975*10° 0,0625 0,1250
ARMA(L0,1)x ® 0,8635 0,9994 0,5010
ARMA23(1,0,1) 01 0,3425 0,6245 0,5001

o 20,1711 -0,4999 0,1250

o1 2,4471%10° 0,0625 0,1252
ARMA(L0,1)x ® 0,8552 0,9997 0,5008
ARMA25(1,0,1) 01 0,3425 0,6248 0,5003

o -0,1694 -0,5000 0,1251
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3 priedas. Realizuoty modeliy patikimumo kriterijy AIC ir BIC vertés

Modelis AIC BIC
AR(1) 5,23492835763527 5,24506780197790
ARI(1,1) 5,27111705367653 5,28633881929139
AR(2) 5,18477198474381 5,19998115125776
ARI(2,1) 5,26714730760451 5,28236907321937
MA(1) 5,90812659803705 5,91826604237967
IMA(L,1) 5,27149748597430 5,28164532971754
MA(2) 5,59116042430928 5,60636959082322
IMA(1,2) 5,27046998098949 5,29076566847597
ARMA(1,0,1) 5,19886050400082 5,21406967051476
ARMA(1,0,1) 5,26933220527658 5,28962789276306
ARMA(2,0,1) 5,59480187010677 5,61508075879203
ARIMA(2,1,1) 5,26899261119414 5,28928829868062
ARMA(1,0,2) 5,20352073583944 5,22379962452469
ARIMA(1,1,2) 5,27249015397681 5,29785976333491
ARMA(2,0,2) 5,20515435137782 5,23050296223439
ARIMA(2,1,2) 5,27350721327390 5,30395074450362
AR(1)xAR24(1) 5,04261801921986 5,05782718573381
AR(1)XAR23(1) 5,12238327111553 5,13759243762947
AR(1)xAR25(1) 5,12037039590225 5,13557956241619
MA(L)xMA24(1) 5,62999855538054 5,64520772189448
MA(L)xMA3(1) 5,66676767638294 5,68197684289688
MA(L)xMA25(1) 5,67654353634797 5,69175270286192
ARMA(1,0,1)xARMA24(1,0,1) 5,40844459951032 5,42872348819558
ARMA(1,0,1)xARMA3(1,0,1) 5,64837489165751 5,66865378034277
ARMA(1,0,1)xARMA5(1,0,1) 5,62271505656413 5,64299394524939
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4 priedas. AR, MA ir ARMA prognozavimo modeliy prognozés paklaida

Parametro pradiné Prognozavimo Prognozavimo paklaida
Modelis verté paklaida MSE, kWh MPE, %
AR(L) 0 221.2798 20,7835
ARI(1,1) 0 538,8278 50,6091
AR(2) 0 205,8063 18,9453
ARI(2,1) 0 609,0450 57,2042
MA(L) 0 324,8489 42,0513
IMA(1,1) 0 581,9680 54,6610
MA(2) 0 275,9755 34,3692
IMA(L,2) 0 562,5355 52,8358
ARMA(1,0,1) 0 206,007 18,6827
ARIMA (1,1,1) 0 605,6811 56,8883
0 252,6528 24,8498
ARMA (1,2) 1 217,0261 19,9781
(-1) 537,8032 56,3768
0 548,7365 51,5398
ARIMA (1,1,2) 1 829,6058 77,9203
-1 687,1555 64,5407
0 200,7419 18,4191
ARMA(2,1) 1 291,7467 23,9270
(-1) 348,6897 37,8837
0 581,1901 54,5880
ARIMA(2,1,1) 1 528,5212 49,6410
(-1) 522,1862 49,0461
0 201,0782 18,4741
ARMA (2,2) 1 206,0971 19,2154
(-1) 204,7545 17,9382
0 601,7677 56,5207
ARIMA (2,1,2) 1 550,4333 51,6991
(-1) 632,3359 59,3918
AR(1)XARz24(1) 0 188,0376 17,3096
AR(1)XAR23(1) 0 205,3591 19,6109
AR(1)XAR25(1) 0 211,6605 19,8801
MA(1)XMA24(1) 0 300,1178 28,1884
MA(1)XMA23(1) 0 295,4977 35,2156
MA(1)XMA2s(1) 0 305,7912 28,7213
0 242,3139 22,7592
GI,QO%')A\XARMAM(LOJ) 1 213,5304 20,0557
(-1) 257,1320 24,1510
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0 294,4698 30,2923

ARMA

(1 0. I)ARMAR(L0.1) 1 266,4486 28,7754
1) 272,3587 31,6034
0 313,7267 29,4666

ARMA

(1.0.)XARMAS(L0.0) 1 292,2737 27,4516
(1) 279,2290 26,2264
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5 priedas. Dirbtinio neuroninio tinklo prognozavimo modeliy prognozavimo paklaidos, esant
skirtingiems tinklo apmokymo algoritmams ir konfigiiracijoms

Neuroninio Paslépt Neurony Neurony Mokvmo
tinklo pl_! skaicius skaicius Jéjimy MPE, | MSE, Regresija, Y ]
sluoksniy . . . . trukmé,
apmokymo v. pirmajame | antrajame | skai¢ius | % kWh %
. skaiCius . . s
algoritmas sluoksnyje | sluoksnyje
1 6 0 3 3,0858 | 32,8539 | 0,80505 0,2422
1 31 0 3 3,1561 | 33,6026 | 0,80023 0,22037
Levenberg — "y 11 0 3 3,1881 | 33,94372 | 0,82116 | 0,3646
Marquardt
1 36 0 3 3,2569 | 34,67551 | 0,76744 0,2394
1 21 0 3 3,2606 | 34,7152 | 0,81694 0,3216
2 1 6 3 2,8233 | 30,05918 | 0,80242 0,49015
2 1 21 3 2,8559 | 30,40625 | 0,70639 0,14856
Levenberg - ", 1 26 3 28773 | 30,63394 | 0,80141 | 0,57794
Marquardt
2 1 11 3 2,8786 | 30,64787 | 0,79476 0,16673
2 1 36 3 2,8888 | 30,75715 | 0,77372 0,16793
1 6 0 4 1,9158 | 20,39686 | 0,93061 0,17326
1 11 0 4 1,9335 | 20,58614 | 0,92706 0,23709
Levenberg - "y 26 0 4 1,9553 | 20,81761 | 0,93834 | 0,16768
Marquardt
1 16 0 4 1,9944 | 21,23435 | 0,93297 0,20533
1 21 0 4 2,0286 | 21,59827 | 0,8981 0,37436
2 86 81 4 1,9148 | 20,38696 | 0,92721 0,7368
2 6 46 4 1,9204 | 20,44653 | 0,92599 0,47311
Levenberg — ", 6 81 4 1,9215 | 20,4582 | 0,92402 | 0,64863
Marquardt
2 6 16 4 1,9322 | 20,57142 | 0,9315 0,15708
2 11 11 4 1,9334 | 20,58458 | 0,93629 0,2974
1 6 0 3 3,006 | 32,00496 | 0,79119 0,22418
Gradiento | 1 11 0 3 3,0067 | 32,01198 | 0,7857 0,19407
nusileidimo | 1 16 0 3 3,0577 | 32,55496 | 0,71752 0,18596
algoritmas | ¢ 26 0 3 3,0822 | 32,81616 | 0,75072 0,17082
1 46 0 3 3,1381 | 33,41081 | 0,78119 0,39968
2 1 6 3 2,8828 | 30,69292 | 0,78797 0,069702
Gradiento | 2 66 6 3 2,8945 | 30,81679 | 0,80699 0,33247
nusileidimo | 2 71 6 3 2,8948 | 30,82037 | 0,80355 0,23973
algoritmas | 5 26 11 3 2,9034 | 30,91227 | 0,80499 0,20477
2 31 11 3 2,9456 | 31,36129 | 0,79156 0,088911
1 6 0 4 2,0705 | 22,04379 | 0,92024 0,089657
Gradiento | ¢ 21 0 4 2,0893 | 22,24402 | 0,90697 0,16551
nusileidimo
algoritmas 1 11 0 4 2,0925 | 22,27886 | 0,91336 0,073634
1 16 0 4 2,1137 | 22,50374 | 0,90951 0,21269
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1 51 0 4 21238 | 22,61199 | 0,91569 | 0,60042
2 01 6 4 1,9308 | 20,55669 | 0,92553 | 0,36595
Gradiento | 2 26 6 4 1,9353 | 20,60464 | 0,92691 | 0,2148
nusileidimo | 2 31 26 4 1,9548 | 20,81276 | 0,92706 | 0,22771
algoritmas |, 61 16 4 1,9554 | 20,81916 | 0,91811 0,32825
2 36 36 4 1,9649 | 20,91989 | 0,92144 | 0,43346
Gradiento | 1 26 0 3 3,0159 | 32,10962 | 0,79555 | 0,27031
nusileidimo 4 16 0 3 3,0553 | 32,52957 | 0,79426 | 023117
algoritmas
suReeves— | 1 11 0 3 3,0606 | 32,58596 | 0,79206 | 0,18122
Fletcher
atnaujinimo | - 46 0 3 3,1302 | 33,32691 | 0,7067 0,36793
metodu 1 4 0 3 3,1676 | 33,72531 | 0,79336 | 0,40203
Gradiento | 2 11 76 3 2,8689 | 30,54496 | 0,79268 | 0,50356
nusileidimo |, 61 6 3 2.8758 | 30,6185 | 0,80045 | 022293
algoritmas
suReeves — | 2 11 11 3 2,8967 | 30,84061 | 0,79357 | 0,13698
Fletcher
atnaujinimo | 2 91 6 3 2,9316 | 31,21223 | 0,81281 | 0,71748
metodu 2 96 11 3 2,9457 | 31,36246 | 0,79917 | 0,27139
Gradiento | 1 4 0 4 1,992 | 21,20883 | 0,91458 | 0,36474
nusileidimo | 4 76 0 4 2,0396 | 21,71547 | 0,92145 | 0,25785
algoritmas
suReeves— | 1 6 0 4 2,0664 | 22,00022 | 0,90397 | 0,26849
Fletcher
atnaujinimo | - 96 0 4 21255 | 22,62984 | 0,90753 | 0,17094
metodu 1 26 0 4 2,1785 | 23,19438 | 0,89902 | 0,35957
Gradiento | 2 M 11 4 1,9354 | 20,60642 | 0,92194 | 0,20937
nusileidimo | 5 76 11 4 1,9394 | 20,64825 | 0,92343 | 0,4372
algoritmas
suReeves— | 2 6 41 4 1,9479 | 20,73941 | 0,9143 1,6409
Fletcher
atnaujinimo | 2 96 16 4 1,9539 | 20,80306 | 0,92015 | 0,4553
metodu 2 26 16 4 1,9571 | 20,83657 | 0,92436 | 0,42797
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