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Santrauka

Sio magistro projekto tikslas - sumazinti elektros energijos sistemos balansavimo kastus, pasiekiant
tikslesnes VE generacijos prognozes. Baigiamajame projekte iSkelti uzdaviniai: 1) Sudaryti VE
generacijos prognozés modelius, kurie prognozuoja 38 val. horizontui j priekj. 2) Ivertinti skirtingy
metody modeliy tikslumg. 3) Palyginti sukurty modeliy tikslumg su VE prognozavimo sistemy
tikslumu. 4) Kombinuojant sistemy prognozes su iSoriniais kintamaisiais, gauti geresnj rezultata,
nei bet kurios i§ dviejy sistemy atskirai. 5) Panaudojus tiksliausiy modeliy prognozes atlikti

ekonominj jvertinima.

Magistro projekte aprasomi véjo elektriniy generacijos laiko eilu¢iy prognozés modeliavimai
naudojant 17 skirtingy modeliy. Isbandyta 17 vienmaciy modeliy, kai véjo elektriniy generacija
prognozuojama remiantis tik praeities duomenimis. Atrinkti stipriausiai laiko eilute veikiantys
iSoriniai regresoriai. ISbandyti 4 daugiamaciai modeliai su iSoriniais regresoriais. Daugiamaciy
modeliy prognoziy kiirimas atliktas dviem skirtingais budais: 1) Fiksuojant apmokymo imtj ir 2)
apmokymo imtj periodiSkai didinant. Sudaryti trys skirtingi kolektyvy modeliai. Prognozés
sudarytos trylikai skirtingy véjo elektriniy ir suminei visy elektriniy generacijos laiko eilutei.
Atlikus modeliavimag patikrinta kiekvieno modelio paklaida. Atrinkus geriausius modelius

apskaiciuota finansiné nauda.

Tyrime gauti rezultatai atskleidzia, kad prognozuojant véjo elektriniy generacija daugiamaciai
modeliai yra pranaSesni uz vienmacius. Modeliy kolektyvy kiirimas praktiSkai visuomet pasiteisina
ir kolektyvo gaunamas rezultatas yra tikslesnis uz pavieniy modeliy. Kei¢iant apmokymo imtj,
gaunamas rezultatas Siek tiek tikslesnis, nei nekeiciant imties, taciau skaiiavimo resursai zenkliai
iSauga. Tiksliausi vienmaciai modeliai — ARIMA ir NNETAR, daugiamaciai — ARIMAX ir LOESS

regresija. Sistemy rezultatus pavyksta pranokti tik kai j model;j jtraukiamos $iy sistemy prognozes.
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Summary

The aim of this master thesis is to reduce electricity system imbalance prices with more accurate
wind power plants generation forecasts. The main objectives were: 1) to develop wind turbines
generation forecast models which are eligible to forecast up to 38 hours horizon ahead. 2) To
evaluate accuracy of different forecast models. 3) To compare developed model errors with two
systems forecasts output. 4) To combine systems forecasts with exogenous variables and achieve
the better result than any of those systems separately. 5) To calculate financial benefit, using the

most accurate models results.

This master thesis represents wind power turbine generation time series analysis and forecasting. 17
different models have been tested. 17 univariate models, with input of forecasted time series
historical data have been developed. Selection of exogenous variables, which have strongest impact
to time series values, has been performed. 4 multivariate with exogenous variables models have
been tested. Multivariate forecast modelling has been performed in two following ways: 1) with
constant training set and 2) with periodically growing training set. Three different ensemble models
have been created. The forecasts have been produced for thirteen different wind turbine plants and
sum generation time series. Each model has been evaluated with its performance error. Financial

benefit has been introduced using the best performing models results.

The research shows that multivariate models are more advanced than univariate. Model ensembles
give positive results and ensembles most of the times provides with more accurate result than any of
the models individually. Train set re-evaluation gives slightly more positive result than no re-
evaluation, although calculation resources are way higher. The most accurate of the univariate
models are ARIMA and NNETAR. The most accurate of the multivariate models are ARIMAX and
LOESS regression. Two system results have been outperformed only when their forecasts have

been included in the models.
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Ivadas

Temos aktualumas: Dabartinéje konkurencingoje ir dinamingje aplinkoje vis daugiau sprendimo
priémimo procesy energetikos sektoriuje remiasi prognozémis ir jy dinamikos modeliavimu.
Energetikoje prognozavimo taikymas pasiskirstgs planavimo, rinkos analizés, rinkos plétros ir
sistemos valdymo segmentuose. Prognozuojama generacija, suvartojimas, elektros energijos kaina,
dujy kaina, vandens tékmé, ledo tirpsmas, saulés ir véjo elektriniy generacija ir dar daugiau. Véjo
elektriniy (toliau - VE) generacijos prognozé yra viena i§ sudétingiausiy, bet tuo paciu ir didele
svarbg sistemai ir VE savininkams teikian¢iy prognoziy. Sugebédami tiksliai prognozuoti VE
generacija, elektros energijos sistemos operatoriai gali lengviau suvaldyti sistemg, pasiruosti
biisimiems elektros energijos Suoliams ir taip biiti vienu zingsniu priesaky prie$ jvykstant dideliems
elektros energijos sistemos balanso nuokrypiams. Turédami tikslig prognoze VE savininkai gali
optimaliai susiplanuoti savo elektriniy gamyba, taip i§vengdami didesniy kasty. Zinodami, kad VE
generacijos suvaldymo kastai yra jtraukiami j visuomening elektros energijos kaing kaip vieSuosius
interesus atitinkan¢ios paslaugos (toliau — VIAP) galime jzvelgti platesne VE generacijos
prognozavimo nauda, kuri svarbi visuomenei, o ne atskiroms interesy grupéms.

Problema: Baigiamajame darbe tiriama véjo elektriniy generacijos prognozés tikslumo problema.
Esant dideliems generacijos prognoziy nuokrypiams, valstybé turi padengti balansavimo kastus.
Balansavimo kastai tiesiogiai priklauso nuo nuokrypiy dydzio, bei laiko, kada jvyko nuokrypis.
Netikslios prognozés taip pat lemia sistemos nestabilumg. Kyla klausimas, kurie metodai
prognozuoti VE generacijg yra tiksliausi ir ar jmanoma patobulinti dabartines prognozes?

Tyrimo objektas: Véjo elektrinés.

Tyrimo tikslas: Tikslas — sumazinti elektros energijos sistemos balansavimo kastus,

pasiekiant tikslesnes VE generacijos prognozes.

UZzdaviniai:

1. Sudaryti VE generacijos prognozés modelius, kurie prognozuoja 38 val. horizontui j
prieki.

2. [Jvertinti skirtingy metody modeliy tikslumg ir modeliy kolektyvy tiksluma.

3. Palyginti sukurty modeliy tiksluma su VE prognozavimo sistemy tikslumu ir
kombinuojant sistemy prognozes su iSoriniais kintamaisiais, gauti geresnj rezultata, nei
bet kurios i$ dviejy sistemy atskirai.

4. Panaudojus tiksliausiy modeliy prognozes atlikti ekonominj jvertinima.

Darbo metodai: Uzsienio mokslinés literatiiros analizé, duomeny analizé naudojant

»aretl“ ir R studio® programinius paketus, modeliy kirimas naudojant ,R studio*
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programinj paketa, modeliy jvertinimas naudojant ,R studio® programinj paketa,
ekonominio jvertinimo parengimas.

Darbo struktiira: Pirmojoje darbo dalyje analizuojami moksliniai literatiiriniai Saltiniai
apzvelgiantys jvairius prognozavimo metodus ir modelius. Antroje dalyje pristatoma
tyrimo metodologija, paaiskinami ir pagrindziami metodai. TreCioje dalyje pristatomi VE
generacijos laiko eilu¢iy modeliavimo rezultatai. Siekiant gauti tiksliausius modelius ir
apzvelgti daugiau metody, modeliuojama trimis etapais: 1) vienmaciy modeliy kiirimas, 2)
daugiamaciy modeliy kiirimas ir 3) daugiamaciy modeliy kiirimas pasitelkiant specialiy
prognozavimo sistemy sugeneruotas prognozes. Kiekvieno i§ Siy etapy rezultatai
jvertinami ekonomiskai, patikrinant kokie VE balansavimo kastai galéjo buti patiriami
pritaikius skirtingus modelius. Trecioje dalyje taip pat jvertinama galutiné nauda elektros

energijos vartotojui.
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1. Literatiiros apZvalga

Prognozuojant svarbu pasirinkti tinkamus regresorius, turéti pakankamai istoriniy duomeny ir atlikti
ju apzvalga. AnalogiSkai — raSant tiriamaj] darba svarbu iSnagrinéti ir tinkamai pritaikyti
literatiirinius $altinius i$leistus praeityje, juos palyginti, bei atsirinkti naudingg informacija. Norint
tai padaryti atliekama trumpa mokslinés literatiros apzvalga. Dauguma pasirinkty nagrinéti Saltiniy
yra koncentruoti j prognozavimg elektros energijos sektoriuje, laiko eilu¢iy analize ir vienmaciy
laiko eilu¢iy prognoziy sujungimg j kolektyvus. Taip pat apzvelgiami su laiko eilu¢iy modeliavimu
susij¢ zurnalal ir straipsniai, kuriuose pateikiama informacija apie prognoziy nauda ir sékminga jy
taikyma versle. Su energetika susijusi literatiira daugiausia démesio skiria véjo greicio ar elektros
energijos suvartojimo laiko eiluc¢iy analizei ir jy prognozéms. Nagrinéjami darbai pateikia svarbiy
1Zvalgy tiek teorijoje, tiek praktikoje. Kai kurie jy yra istoriniy Ziniy ar tyrimy apibendrinimai, kiti -

paskirti naujy teorijy plétojimui ir $iy teorijy naudos jrodymui.
1.1. Prognozavimas versle

(Hyndman R. J., Business Forecasting Methods, 2010) teigia, kad organizacijos vadovybés
sprendimy priémime prognozavimas turi buiti esminé dalis ir gali buti pritaikomas daugelyje veiklos
sriéiy. Savo knygoje profesorius pazymi, kad versle prognozavimas daZnai yra painiojamas su
planavimu ir tikslais. Prognozavimas — tai bandymas nuspéti ateitj taip tiksliai, kaip tai yra
jmanoma, naudojantis visa prieinama informacija, istoriniais duomenimis ir i§ anksto apie ateitj
turimomis ziniomis. Tuo tarpu planavimo etape numatomi veiksmai, kuriuos reikia atlikti, norint
pasiekti iSsikeltus tikslus, nustatomus pagal atliktas prognozes. Todél reikia suprasti prognozeés,

plano ir tiksly i$sikélimo skirtumus.

Daugelio organizacijy strateginé sékmé priklauso nuo efektyvios sasajos tarp kiek jmanoma
tikslesnés prognozés ir kiek jmanoma lankstesnio resursy paskirstymo plano (Wacker & R., 2002).
Anot autoriaus, pagrindiné priezastis, dél kurios verslo vadovai reikalauja kuo tikslesniy prognoziy,
yra jy pagristas jsitikinimas, kad tikslios prognozés padeda sumazinti kastus. Daugiau nei 10%
galutinio pelno bendrovése yra prarandama dél netiksliy prognoziy ar tinkamo inventoriaus bei
duomeny neuztikrinimo kuriant prognozes. Prognoziy horizonto ilgis taip pat turi didele jtaka
galutiniam finansiniam rezultatui. Prognozes atliekant dazniau ir trumpesniam periodui | ateitj,
galima uZtikrinti mazesn¢ paklaida, kuri padés sutaupyti. Todél prognozavimas turéty tapti natiiraliu

verslo valdymo jprociu ir biiti neatsiejama procesy dalimi.

(Grushka-Cockayne, 2019) savo straipsnyje apie prognoziy kokybés pagerinimg pamini, kad
dauguma organizacijy iSties rimtai ziliri } prognozavima ir siekia pagerinti savo prognozes. Tiesa,
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dazna $iy organizacijy klaida, kad jos kiek atlaidziau zitri j prognoziy sekima. Nesunku surasti
Saltiniy, kurie pastoviai skelbia savo prognozes, taciau kur kas sunkiau surasti tokius, kurie seka
savo prognozes ir skelbia jy kokybe. ,,Vienintelis biidas tobulinti prognozes, jas sekti ir jvertinti
sako autoré. Ji pamini meteorologiniy prognoziy teikéjus ir jy gerus rezultatus, patvirtindama, kad
vienas i§ faktoriy, dél ko jy prognozés daznai biina labai tikslios, tai pastovus klaidy sekimas ir
netgi visuomenés spaudimas. Visuomené kasdien seka ory prognozes, taigi ory prognoziy teikéjus
tai verCia pasitempti. Jie sugeba nuspéti uraganus ir kitus gamtos reiSkinius minuéiy tikslumu.
Tokio akylo sekimo, autorés manymu, triksta verslo sektoriuje. Verslo sektorius jgyty didelj

pranasumg panaudodamas meteorologiniy prognoziy teikéjy praktika, sekant prognoziy tiksluma.

Prognozavimo procesas yra ypatingas laiko naudotojas verslo valdyme, taip pat prognozavimo
procesas gali buti didelis laiko $vaistytojas, jei pastangos pagerinti prognoze nueina perniek. Kai
verslo pastangos koncentruojasi tik j tikslumo pagerinimg, daznai pamirStama, kad yra kity faktoriy,
tokiy kaip prognozés SaliSkumas (prognoze visada per aukSta, ar per zema) arba neuZztikrintumas
(prognozés pasikliautinumo intervalas). Koncentravimasis tik j prognozés tikslumg ignoruoja

efektyvuma ir naudinguma (Gilliland, 2011).

Kaip vieng i§ verslo sriiy, kuriose taikomas prognozavimas, galima apZzvelgti marketingg.
Marketinge savo kliento pazinojimas yra pagrindinis verslo zaidimo taisykliy variklis. Suprasdami
kuo daugiau apie savo klientg ir tai ko klientai nori, verslo vadovai gali juos lengviau pasiekti
naudodami tinkamus kanalus tinkamu laiku. Naudodami mas$ininio mokymosi prognozavimo
technikas marketingo specialistai gali nuspéti tolimesnj savo klienty elgesj pasitelkdami praeities
Sablonus ar klienty panaSumus. PavyzdZziui regresiné analizé gali biiti panaudota identifikuojant rysj
tarp klienty praeities pirkimo jproCiy, nuspéjant jy ateities pirkinius. Tokie metodai gali puikiai

pasitarnauti apraSant naujg marketingo strategija (O’Connell, 2019).

Apibendrinant auk$¢iau apzvelgtus mokslinius Saltinius, verta pastebéti, kad daznai verslo atstovai
supranta prognozavimo svarbg savo veiklos rezultatams. Prognoziy taikymas versle néra naujiena,
jis placiai taikomas jau kurj laikg. Taciau dar geresnius jmoniy rezultatus galéty nulemti platesnis
prognoziy integravimas j kitas veiklos sritis ir kokybiniy parametry sekimas. Reguliarus kokybiniy
parametry sekimas leisty uZztikrinti mazesnius operacinius kaStus ir taip pateisinti prognoziy

modeliavimui skiriamus jmonés resursus.
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1.2. Prognozavimas energetikoje

Energetikos industrija placiai apima visas Kitas industrijas ir dominuoja visose pasaulio valstybése.
Moderni visuomené vartoja milziniSkus energijos kiekius ir energetikos sektorius yra kritiné
infrastruktiiros dalis kiekvienoje Salyje. Nuo energetikos istekliy kainos priklauso labai didelé dalis
prekiy ir paslaugy kainy visame pasaulyje. Taigi, energetika yra neatsiejama verslo dalis ir joje
prognozavimas uzima labai svarbig ir jautrig dalj. Ypatinga prognozavimo sparta energetikos
sektoriuje pastebima paskutinius 20 mety, kai jprastinius energijos Saltinius pradéjo keisti
alternatyvieji.

Prognozavimas energetikoje sparciai keiciasi. Anks¢iau pakakdavo numatyti kokiu pajégumu dirbs
dujomis varomas generatorius ir jis tokiu rezimu dirbdavo visg suplanuotg laikg. Dabar, nustatyti
koks energijos kiekis bus pagamintas ir perduotas j elektros energijos tinkla, tuo pat metu nustatant,
koks Sios energijos kiekis bus suvartotas i§ tinklo, tampa vis sudétingiau. Sparciai augant
atsinaujinancios energijos iStekliy (AEI) panaudojimui ir krintant $iy resursy panaudojimo kainai,
prognozavimas tampa pagrindiniy jrankiu bandant suplanuoti elektros energijos sistemos darbg ar
siekiant pasipelnyti i§ greitai kintan¢iy kainy rinkoje. Visa AEI pagaminama energija visiskai
priklauso nuo natiiraliy procesy tokiy kaip véjas, saulé ar audros. Sie procesai yra kintantys laike,
tac¢iau juos galima prognozuoti. AEl — ne vienintelé priezastis dél kurios energetikos sektorius
uzsiima prognozémis. Praeityje tinklo operatoriai naudodavo meteorologines prognozes nustatant
audras ir ekstremalius atvejus, siekiant pasiruosti tinklo remonto darbams ar apsaugoti savo
infrastrukttirg. Dabar kaip pagrindines priezastis dél kuriy energetikoje ypatingai pasitarnauja
prognozavimas galima jvardyti Sias (Bax Energy, 2019):

1) Mazinamos sgnaudos tiesioginiams rinkos dalyviams. Rinkos dalyviai tiksliau suprognozave
savo elektriniy generacijg, energija gali parduoti geresne kaina. Lygiai taip pat rinkos
dalyviai, perkantys energija rinkoje prognoziy pagalba gali susiprognozuoti tiksly energijos
poreik] ir nusipirkti optimaly energijos kieki.

2) Padedama energijos prekeiviams (angl. traders) ir regioniniams energijos tickéjams tiksliai
apskaiciuoti energijos srautus ir susiprognozuoti biisimas kainas rinkoje.

3) Suteikiama daug informacijos elektros sistemos operatoriams, kurie gali pasiruosti remonto
darbams (kai pvz. VE generacija sumazéja), ar numatyti kada reikés keisti elektriniy dalis.

4) Prognozés padeda nustatyti ir jvardyti faktorius, kurie nulemia energijos produkcija (pvz.
sniego tirpsmas, saulés ap$vieta)

5) Uztikrinamas reikiamas energijos kiekis rezervuaruose ar baterijose.

industrinés revoliucijos pradzios pagrindinis ,butelio kakliukas“ ekonomikos augimui buvo

energijos prieinamumas, ne tik dél neiSplétoty elektros tinkly, bet ir dél skirtingy energijos
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Saltiniy stygiaus. Taigi, sukurti metodikas ir procediiras skirtas elektros energijos vartojimo ir
gamybos prognozavimui tapo pagrindinis akademiky, valdzios ir elektros kompanijy tikslas.
(Esteves & T, 2015) savo straipsnyje apzvelgia Sias metodikas, straipsnius ir procediiras kurios

buvo publikuojamos nuo 1970 m.
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1 pav. Straipsniy susijusiy su prognozavimu energetikos sektoriuje publikavimas (1970-ieji — 2014 m.)
(Esteves & T, 2015)

Pasaulinés energetikos prognozavimo varzybos 2017 metais (GEFCom2017) pritrauké daugiau nei
300 studenty ir profesionaly i§ daugiau nei 30 Saliy. Komandos sprendé hierarchines ir tikimybines
suvartojimo prognozavimo problemas. Sios varzybos turéjo kvalifikacing atranka, pirmosios
kuriose buvo naudojama hierarchiniai duomenys su daugiau nei 2 lygiais, pirmosios kuriose buvo
leidZiama naudotis iSoriniais duomeny S$altiniais ir pirmosios, kuriose buvo prasoma realiu laiku
pateikti ex-ante prognozes, taip pat jos buvo ilgiausios. Tai parodo, kad energetikos sektoriuje
Jonathan, 2017).

VE generacijos prognozés suteikia elektros sistemai stabilumo. ISankstinis zinojimas koks energijos
kiekis bus pagamintas, taip pat pasikliautinumo intervalo nustatymas yra labai naudingas veiksnys
elektros energijos sistemos operatoriui. Vieng i§ daZniausiai $iam tikslui naudojamy stochastiniy
modeliy prognozuoti VE generacijai — ARIMA (Dumitru, 2018).

Kalbant apie VE generacijos prognozavima, paskutiniy metu daugéja literatliros susijusios Su
praeities duomenimis paremty modeliy prognozémis. Jvairtis duomeny apdorojimo tipai sékmingai
taikomi padedant Siems modeliams gerinti prognozés tikslumg. (Hui & Chao, 2019) norédamas
akcentuoti ziniy triikuma duomeny apdorojime pries prognozuojant VE generacija, iSleido straipsnj,
kuriame pasakoja apie 7 duomeny apdorojimo technikos kategorijas: dekompozicija, kintamyjy
pasirikimg, kintamyjy iSgavima, triukSmo panaikinima, liekany modeliavima, i$skirCiy aptikimg ir

filtravimu paremtg korekcija.
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1.3. Prognozavimo strategija

Kaip ir bet kurioje Kitoje srityje, prognozavime taip pat svarbu turéti strategija. Pagal pasirinkta
strategija daznai priklauso kokius programinius paketus naudosime, kiek laiko skirsime

modeliavimui ir koks bus galutinis rezultatas.

Keliy zingsniy j priekj prognozavime galima taikyti keletg skirtingy strategijy:
- Rekursiné (angl. Recursive) strategija.
- Tiesioginé (angl. Direct) strategija.
- Statiné (angl. Static) strategija.
- Besiridenanti (angl. Rolling) strategija.
- Istaisyta (angl. Rectify) strategija.
(Taieba, Bontempia, Atiyac, & Sorjamaab, 2012) savo straipsnyje apzvelgia tiesioginés keliy
zingsniy ir rekursinés keliy zingsniy strategijy kombinacijas bandant iSgauti abiejy strategijy
geriausias savybes. Tiesioginé prognozavimo strategija, tai strategija, kai kiekvienam horizonto
taskui sudaroma atskira prognozé ir véliau jos kombinuojamos. Rekursiné prognozavimo strategija
— tai kai pragjusio zingsnio prognoze j prognozés modelj jtraukiama kaip steb¢jimas ir sudaroma
nauja prognozé. Autoriai pamini, kad rekursinés strategijos trilkumas — SaliSkumas, o tiesioginés -
didelé dispersija. Naudojant simuliacijas sukurta nauja strategija, kuri darbe apraSoma kaip istaisyta
strategija, ji sumazina rekursinés strategijos $aliSkuma ir tiesioginés strategijos dispersijg. Didesnis
laiko eilutés triukSmas ir trumpesnés laiko eilutés, Sios strategijos rezultatus pavercia netgi
geresniais, lyginant su Kkitomis strategijomis, taciau praktiSkai $i strategija gali buti sunkiai
pritaikoma.
Likusios dvi strategijos tai statiné ir besiridenanti. Statin¢ strategija naudoja zingsniy skaiciavimo
metodg, kuris reiSkia, kad apmokymo duomenys nekinta iki kito prognozavimo periodo.
Besiridenanti strategija tai slenkantis praeities duomeny priémimo/ i§metimo procesas nuspéjant
ateitj nustatytam periodui j priekj. Si strategija tai kontrastas rekursinei ir statinei strategijoms.
(Wang, Smith-Miles, & Hyndman, 2009) teigia, kad renkantis tinkamg prognozavimo strategija ir
metodus turi biiti atsizvelgiama j keturis pagrindinius komponentus: 1) prognozavimo horizonta, 2)
technikos specifiskuma, 3) analizuojama sritj ir 4) praeities duomeny struktiirg. Realiame taikyme
vartotojai turi pasirinkti jiems labiausiai tinkantj metoda, pagal prognozavimo uzduotj ir atsizvelgti
1 Siuos faktorius. Autoriai kaip pagrindinius tikslus renkantis strategija jvardija:

1. Vienmaciy laiko eiluc¢iy charakteristiky identifikavimg ir metriky nustatyma.

2. Pagrindiniy ir populiariausiy prognozavimo metody efektyvumo jvertinima.
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3.

Meta-mokymosi darbo aplinkos kiirimg, kuris apima 2 auks¢iau paminétus punktus ir juos
apjungia pagal prognozavimo metodo ir duomeny charakteristikos ry$j. Sios taisyklés

padeda prognozuotojui pasirinkti metodg (sprendimo priémimoO procesas).

(Hyndman & Athanasopoulos, 2014) taip pat apraso pagrindinius penkis zingsnius kuriuos reikia

atlikti norint i§spresti prognozavimo uzduotj:

1.

Problemos apibrézimas — Sis zingsnis daznai jvardijamas kaip vienas i§ sunkiausiy, nes
prognoze atliekantis analitikas turi gerai iSsiaiSkinti verslo poreikj. Reikia zinoti kaip
prognozés bus naudojamos, kas turi gauti prognozes, kokiu daznumu ir kokiam periodui ]
priekj. Analitikas turi praleisti daug laiko rinkdamas informacija i§ jmonés apie duomeny
bazes, gauti reikiamg istoring informacijg ir pasakyti kaip sudaryta prognozé padeés
planavimui.

Informacijos surinkimas — informacija kurios prireiks yra dviejy tipy: g) istoriniai duomenys
ir b) specifinés specialisty, kuriec naudos prognozes, zinios ir jzvalgos. Daznai gali kilti
sunkumy surenkant pakankamai istoriniy duomeny norint sukurti gerg statistinj modelj.
Pasen¢ duomenys gali biiti ne tokie informatyvis ir sukelti problemy kuriant modelj, taciau
nereikia skubéti jy atsisakyti, nes geri statistiniai modeliai gali susitvarkyti su evoliuciniais
poky¢ciais.

Preliminari (tiriamoji) analizé — visuomet reikia atvaizduoti duomenis grafisSkai. Ar yra
atsikartojanti strukttra? Ar yra aiSkus trendas? Ar svarbu sezoniSkumas? Ar yra verslo cikly
apraisky? Ar duomenyse yra iSskirCiy kurias galéty paaiSkinti specialistai ekspertai? Ar
rysSys tarp kintamyjy naudojamy analizei yra stiprus? Padéti atsakyti j Siuos klausimus gali
atsakyti jvairtis statistiniai paketai ir programos.

Modelio pasirinkimas ir apmokymas — geriausias pasirinktas modelis priklauso nuo istoriniy
duomeny prieinamumo, rysio tarp prognozuojamo kintamojo ir paaiSkinamyjy kintamyjy
bei modelio panaudojimo atvejo. Natiiralu iSbandyti bent du ar tris potencialius modelius ir
juos palyginti.

Modelio naudojimas ir jvertinimas — kai modelis pasirenkamas ir nustatomi jo parametrai
modelis naudojamas atlikti prognozéms. Modelis gali biti jvertintas tik tuomet, kai turimi
duomenys periodui, kuriam modelis prognozavo. Yra sukurta daugybé metody padedanciy
jvertinti modelio tikslumg. Taciau daZznai iSkyla praktiniy problemy prognozuojant,
pavyzdziui kaip elgtis su trikstamomis istorinémis reikSmémis arba kaip elgtis su labai

trumpo periodo laiko eilutémis.

Masininio mokymosi prognozavimo varzyby NN5 apzvalga (Taieba, Bontempia, Atiyac, &

Sorjamaab, 2012) atskleidé, kad keliy rezultaty iSvedimo (angl. Multiple-Output) taikymas, kai

vietoje vieno prognozés skaiCiaus iSvedamas vektorius, yra visais atvejais pranasesnis uz vieno
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rezultato iSvedimo (angl. Single-Ouput) taikymg prognozuojant vienmates laiko eilutes kelis
zingsnius | priekj. Taip pat varzyby iSvadose atskleidziama, kad sezoniSkumo panaikinimas laiko
eilu¢iy prognozéms padaré teigiamg ijtakg ir rezultatai daznu atveju buvo geresni. Krypti,
tolimesniems keliy zingsniy | priekj laiko eilu¢iy prognozavimo modeliams kurti, autoriai jvardija

sezoniSkumo naikinimg ir keliy rezultatu iSvedimo strategijos tobulinima.

1 lentelé. Prognozavimo strategijy apibendrinimas.

Nr. | Strategija Panaudojimas Trukumas

Rekursiné Naudojama Kai aktualu turéti visas | Saliskumas
prognozes intervalo reikSmes, o ne

vieng tasking prognoze

2 Tiesioginé Koncentruota j viena, konkretaus Didelé dispersija

tasko, prognozg

3 Statiné Naudojama kai taupomi Reciau atnaujinant istorinius
skaiCiavimo resursai duomenis rizikuojama sukurti maziau
tikslig prognoze
4 Besiridenanti | Naudojama kai modeliui sudaryti Dideli skai¢iavimo resursai

norima jtraukti naujesnius

duomenis ir iSmesti senesnius

5 [Staisyta Tiesioginés ir rekursinés strategijy | Sunkus praktinis pritaikymas

kombinacija

Apibendrinant prognozavimo strategijas galima pastebéti, kad strategijos pasirinkimas visuomet
priklauso nuo prognozavimo tikslo ir turimy duomeny specifiSkumo. Kartais galima bandyti taikyti
kelias strategijas ir pasirinkti tinkamesng. Greitesnis strategijos pasirinkimas taip pat priklauso nuo

patirties sprendziant jvairius prognozavimo uzdavinius.
1.4. Prognozavimo metodai literatiiroje

(Hyndman & Athanasopoulos, 2014) knygoje aprasomi jvairiis metodai padedantys sukurti tinkamag
prognostinj modeli priklausomai nuo uzduoties tikslo. Autorius taip pat pamini paprasciausius
metodus, kurie daznai kelig nuostaba, dél savo paprastumo ir efektyvumo. Tai tokie metodai kaip
vidurkiy, kai sekanio zingsnio prognozé yra visy turimy istoriniy duomeny vidurkis. Naive
metodas - kai sekancio zingsnio prognozé yra praéjusio zingsnio reikSmeé ir Naive metodo atmaina —
Seasonal Naive, kai sekancio zingsnio prognozei atkartojama praéjusio sezono periodo ta pati

reiksmé. Drift metodas — kai paimama pirma ir paskutiné istoriniy duomeny reikSmés, tarp jy
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bréziama tiesé ir jg bandoma ekstrapoliuoti j ateitj. Kartais vienas i§ Siy metody gali biiti geriausiai
tinkantis prognozuoti, taciau praktikoje dazniausiai Sie metodai naudojami kaip palyginimas (angl.
benchmark), o ne kaip prognostinis metodas. Autorius rekomenduoja savo sukurtg prognozés
modelj visuomet palyginti su vienu i§ paprastyjy metody norint jsitikinti ar tai tikrai geriausia
prognoze kokia galéjo buti.

Dekompozicija yra ne tik naudinga analizuojant laiko eilutes ir nagrinéjant jy istorinius pokycius
laike, ji taip pat gali biiti puikiai pritaikoma prognozavime. Norint prognozuoti dekomponuotas
laiko eilutes, reikia prognozuoti sezoning ir sezonisSkai pataisyta komponentes atskirai. Dazniausiai
yra laikoma, kad sezoniné komponenté nekinta laike arba kinta labai létai, taigi jai prognozuoti
imama praéjusio periodo reikSmé. Kitaip sakant naudojamas Seasonal Naive metodas. Norint
prognozuoti sezoniSkai pataisyta komponente, naudojamas bet kuris, sezoniSkumui nepritaik ytas
metodas. Pavyzdziui atsitiktinio zingsnio su dreifu (angl. random walk with drift) , Holt‘s arba
nesezoninis ARIMA modelis (John Wiley & Sons, 2015).

(Rao & Uma, 2015) koncentruodamiesi j véjo greiio prognoze panaudojant duomenis i§ véjo
elektriniy, atliko tyrimg ir prognozavo véjo greitj 2 zingsnius j priekj naudodami dekompozicijos
metodg. Dekompozicijos metodas buvo lyginamas su kitais tradiciniais prognozavimo metodais
tokiais kaip ARIMA, BPNN, TES. Modeliy rezultatai buvo lyginami pagal MAPE, gautas rezultatas
parodé, kad dekompozicijos modelis buvo tiksliausias apmokant modelius su jvairiomis imtimis:
dviejy, keturiy ir $eSiy ménesiy, taip pat keic¢iant apmokymo imties sezonus.

Dar vienas prognozavimo metodas yra eksponentinis glodinimas, kuris buvo pasitlytas 1950
(Brown, Holt, Winters) ir tuomet jis buvo laikomas vienu i§ sékmingiausiy prognozavimo metody.
Prognozés sukurtos naudojant eksponentinj glodinimg naudoja praeities reikSmiy vidurkius su
skirtingais svorio koeficientais. Svoriy koeficientas eksponentiSkai mazéja senesniy stebéjimy
kryptimi. Kitaip sakant, kuo naujesnis yra stebéjimas, tuo didesnj svorj jis jgyja. Sis metodas gali
greitai generuoti patikimas prognozes plataus spektro laiko eilutéms ir turi didelj pritaikymo
potencialg industriniame sektoriuje. Skirtingi eksponentinio glodinimo budai gali bati pritaikomi
skirtingas charakteristikas turin€ioms laiko eilutéms. Paprastasis eksponentinis glodinimas
naudojamas laiko eilutéms neturin¢ioms nei trendo nei sezoniSkumo. Holtas iSplétojo paprastajj
eksponentinj glodinima ir pritaiké ji laiko eilu¢iy turin€iy trendg prognozavimui, §is metodas
vadinamas Holto tiesiniu trendo metodu arba tiesiog Holto eksponentiniu glodinimu. Trecias
eksponentinis glodinimas taikomas laiko eilutéms turin¢ioms tiek trenda, tiek sezoniSkuma, Sis
metodas vadinamas Holto Winterso eksponentiniu glodinimu arba tiesiog dvigubu eksponentiniu
glodinimu. Kiekvienas i$ §iy metody gali biiti taikomas tiek adityviy tieck multiplikatyviy elementy

turin¢ioms laiko eilutéms.
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(Bergmeir, Hyndman, & Benitez, 2016) apraso bagging naudojima eksponentiniam glodinimui su
Boxo-Coxo transformacijomis STL dekompozicija ir judanéiy bloky bootstrap. Sis metodas gali
pranokti paprasta eksponentinio glodinimo metoda ir yra kur kas efektyvesnis nei tradiciniai
eksponentinio glodinimo metodai. Bootstrap vyksta tokia tvarka: pirmiausia laiko eilutei atliekama
Boxo-Coxo transformacija, tada atliekama laiko eilutés dekompozicija | trendg, sezoniSkumg ir
triukSma naudojant STL metodg. Tuomet padaroma sumaisyta triuk§mo komponentés versija, Siam
tikslui naudojamas ,,bloky bootstrap®, kur artimos laiko eilutés triukSmo reik§meés sumaiSomos ir
atsitiktine tvarka sujungiamos atgal. Tada Sios triuk§mo reik§Smés prijungiamos atgal prie
sezoniskumo ir trendo komponenciy ir atlickama atvirkstiné Boxo-Coxo transformacija.

ARIMA metodai dar ne kartg buvo paminéti literatiiros apzvalgoje. Jie su eksponentinio glodinimo
metodais yra placiausiai taikomi laiko eilu¢iy prognozavimo praktikoje. Tuo tarpu kai
eksponentinio glodinimo metodai yra grjsti duomeny trendo ir sezoniSkumo parametrais, ARIMA
modeliy tikslas - apibadinti duomeny imties autokoreliacija. (Shumway & Stoffer, 2000) savo
knygoje aiSkiai atskleidzia AR, MA, ARMA ir ARIMA procesy savybes ir jas apibtdina.
Autoregresiniai modeliai (AR) yra grjsti idéja, kad laiko eilutés ateities reikSmés gali biti
paaiskintos tos pacios laiko eilutés praeities reik§miy funkcija. Slenkantis vidurkis (MA) modelyje
parenka praeities klaidas ir jas pritaiko tolimesnei prognozei. Dél to prie$ kuriant ARMA modelj
paprastai atsizvelgiama j autokoreliacijos ir dalinés autokoreliacijos grafikus.

Daznai praktikoje prognozémis uzsiimantys duomeny analitikai linke eksperimentuoti ir kurti
hibridinius modelius, kurie apima keletg metody ir juos kombinuoja atrinkdami kiekvieno metodo
geriausias savybes. PraktiSkai tai yra sunkiau jgyvendinama dél programiniy pakety trikumo
kombinuojant Sias prognozes, visg programinj kodg tenka kurti patiems arba reikia susirinkti jj i$
fragmenty.

Teleskopas (angl. Telescope) - taip savo naujajj hibridinj prognozavimo modelj pavadino (Ziifle &
Bauer, 2017). Autoriy sukurtas keliy zingsniy j priekj prognozavimo modelis naudoja
klasterizavimg kategoriniy kintamyjy ktrimui (pvz. savaitgaliai ir darbo dienos). Taip pat
naudojama STL dekompozicija iSskirti laiko eilut¢ j trenda, sezoniSkumg ir triuk§mag. ARIMA
naudojamas trendo prognozei, 0 sezoniskumo struktiira gauta panaudojus STL, paprasiausiai
atkartojama. Galiausiai naudojamas XGBoost metodas naudojantis trenda, sezoniSkumg ir
klasterius. Sukurtas modelis rodo gana neblogus rezultatus palyginus su pavieniais modeliais, taip
pat skai¢iavimo laikas yra trumpas, teigia autoriai.

(Kline, 2004) nagringjo nepriklausomg ir jungtinj dirbtiniy neuroniniy tinkly metodus, bei lygina
S$iuos metodus su iteraciniu ir sezoniskai pataisytu Naive metodais. Nepriklausomas metodas tai kai
kiekvienam prognozés horizontui sukuriamas atskiras neuroninis tinklas, jungtinis — kai visiems

prognozés horizontams naudojamas tas pats neuroninis tinklas. Tyrimo rezultatas parodo, kad
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nepriklausomas dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas rodo geriausius rezultatus esant trumpam
prognozes horizontui. Horizontui didéjant autoriai pataria taikyti jungtini dirbtiniy neuroniniy tinkly
metoda.

(Masum, Liu, & Chiverton, 2018) pristatinéja keliy zingsniy ]} priekj elektros apkrovos
prognozavimg. Eksperimentiniai rezultatai su elektros apkrovos laiko eilutémis parodo, kad LSTM
(angl. Long Short Term Memory) modelis yra pranasesnis nei ARIMA. LSTM — tai speciali RNN
(angl. Recurrent Neural Network) rasis, kuri sugeba ismokti ilgo laikotarpio priklausomybes. Sis
modelis pirmg kartg buvo pristatytas (Schmidhuber & Hochreiter, 1997), véliau daug tyréjy plétojo
ir tobulino §j modelj. LSTM sprendzia daug problemy ir naudojimo paskirtis yra gana plati, dél to
paskutiniu metu yra pla¢iai naudojamas. Sis modelis i$skirtinai sukurtas dél ilgo laikotarpio
priklausomybiy problemos. Jis puikiai tinka ilgg perioda turinCioms laiko eilutéms ir naudodamas
mazai resursy gali jsiminti didelés duomeny imties struktiirg.

Netikétas analizés ir modeliavimo rezultatas buvo gautas (Bouktif, Fiaz, Ouni, & Serhani, 2018).
Autoriai sukaré optimizuotg LSTM-RNN vienmatj; modelj, skirtg prognozuoti elektros energijos
suvartojimg tiek trumpam periodui (1-3 paroms j priekj), tiek ilgam periodui (kelioms savaitéms ]
priekj). Palyginimui buvo sukurti kiti 7 pla¢iai naudojami masininio mokymosi modeliai skirti
elektros energijos suvartojimo prognozavimui. Geriausiai prognozuojantis modelis buvo
naudojamas kaip lyginamasis koeficientas (angl. benchmark). Hyper parametry parinkimas taip pat
buvo naudojamas kolektyvinio magininio mokymosi prognozés tobulinimui. Si technika netikétai
panaikino temperatirg ir ketvir¢io mety kategorinius kintamuosius kaip svarbius kintamuosius,
daugiausia démesio ji skyré istoriniams elektros energijos suvartojimo laiko atsilikimams (angl.
lags). Taip yra dél to, kad laikini suvartojimo parametrai savyje ir taip jterpia bei uzfiksuoja ory ir
savaités tendencijy parametrus. Tiesa, autoriai pastebi, kad dazna problema yra tinkamai parinkti

atsilikimo dyd;.

1.4.1. ISoriniai regresoriai

Ankstesniame skyriuje apZzvelgta literatiira daugiausia uzsimena apie laiko eilu¢iy prognozes
pasitelkiant jy istorinius duomenis, taciau j modelj nejtraukiant kitos informacijos, kuri taip pat gali
biti reikSminga. PavyzdZiui, atostogy jtaka, konkurenty veikla ar jstatymy pokyciai gali paaiSkinti
didele dalj istorinés variacijos ir padéti sukurti tikslesne prognoze¢. Toliau apzvelgiama literattra
atskleidzia prognozavimo metodus, kurie suteikia galimybe panaudoti Sig informacija.

Kaip vieng i§ pagrindiniy silpnybiy, norint tiksliai prognozuoti elektros energijos kaing trumpam
periodui | prieki, (Weron, 2014) jvardija informacijos trikumg. Prognozei reikalinga informacija

daznai biina pavieSinama tik po keliy valandy ar net kita parg. Tai yra reikSmingas trikdis,
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neleidziantis gauti reikiamos informacijos reikiamu metu, ne tik prognozuojant elektros energijos
kaing, bet ir v¢jo elektriniy generacija. Turédami iSoring informacija (pavyzdziui, véjo elektriniy
faktiné generacija kaimyninése valstybése realiu laiku) galétume ja taikyti kaip patikimg iSorinj
regresoriy, kuris padéty pasiekti didesnj tiksluma.

(Hyndman & Fan, Short-term load forecasting based on a semi-parametric additive model, 2010)
atliktame tyrime apraso, kad trumpalaikés elektros suvartojimo prognozés (iki 7 dieny horizonto
ilgio) yra kur kas efektyvesnés taikant ex-post, nei ex-ante iSorinius regresorius. Tai paaiskina, kad
prognozuojamas valandinis suvartojimas vienai dienai j priekj galéty bati kur kas tikslesnis, jei
iSoriniai temperatiiros kintamieji biity suprognozuoti tiksliau. Sis teiginys dar karta primena, jog,
siekiant didesnio tikslumo, labai svarbu prognozése naudoti kuo naujesn¢ ir esamam laikui
artimesne informacijg, bei i§ daugelio iSoriniy regresoriy atrinkti tinkamiausius.

(Cui & Peng, 2015) savo tyrime, kuriame yra prognozuojamas elektros energijos suvartojimas
trumpam laiko horizontui (iki 3 dieny j priekj), palygina ARIMAX , ARMA ir AR modelius. Tyrimas
atskleidzia, kad vienmaciame ARIMAX modelyje teisingai pritaikyti iSoriniai regresoriai duoda
geresn] rezultatg nei AR ir ARMA modeliai, su kuriais Sis buvo lyginamas.

I véjo grei¢io laiko eilutés prognozes jtraukti kuo daugiau prieinamy iSoriniy kintamyjy
rekomenduoja (Cadenas, Rivera, Campos-Amezcua, & Heard, 2016). Autoriy darbe lyginami vieno
zingsnio |} priekj véjo greiCio prognozavimo modeliai ARIMA ir NARX (angl. nonlinear
autoregressive exogenous artificial neural network) netiesinis autoregresinis iSoriniy kintamyjy
neuroniniy tinkly modelis. Rezultatas parodo, kad neuroniniy tinkly modelis yra Siek tiek tikslesnis
nei ARIMA, vieng i$ tai lemianciy veiksniy autoriai jvardija papildomus iSorinius kintamuosius,
kurie buvo naudojami NARX modelyje.

(Hyndman & Athanasopoulos, 2014) taip pat apraso ARIMA modeliy sudaryma su papildomais
iSoriniais regresoriais. Paprastas ARIMA modelis j prognoz¢ ijtraukia tik prognozuojamojo
kintamojo praeitj, tuo tarpu regresija prognozuojant kintamajj y naudojasi tik xn regresoriais ir
nejtraukia praeities reikSmiy su atsilikimu. Taigi autorius apraSo ARIMA panaudojimg su iSoriniais
regresoriais, tiesa, visi iSoriniai regresoriai kaip ir prognozuojama laiko eiluté turi biiti stacionaras.
Daznu atveju efektas kurj sukelia iSorinis regresorius gali biiti ne toks paprastas ir staigus,
pavyzdziui, reklamos kompanija gali daryti jtaka pardavimams kur kas véliau nei pirmoji jos
paleidimo diena. Siuo atveju reikéty jtraukti iSorinius kintamuosius su atsilikimu (angl. lagged
predictor).

Rob J Hyndman jvardija dirbtinius neuroninius tinklus kaip dar labiau paZengusj prognozavimo
metodg. Papras€iausi neuroniniai tinklai neturi paslépty sluoksniy ir yra tolygls tiesinei regresijai,
tokiu atveju norint sutaupyti skaiiavimo resursy kur kas naudingiau yra naudoti tiesiog tiesing

regresija. Kai tik yra jterpiamas papildomas sluoksnis, neurony tinklas tampa nebe tiesinis tai yra
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vaidinama daugiasluoksniu perdavimo j priekj tinklu (angl. multilayer feed-forward network) kai
kiekvienas neurony sluoksnis gauna informacijg i§ prie§ ji buvusio sluoksnio ir perduoda
informacija sekandiam sluoksniui. Zvelgiant j laiko eilutes, praéjusiy periody reik§més su tam tikru
atsilikimu taip pat gali baiti perduodamos j neuroniniy tinkly modelj taip atsiranda NNAR modelis
(angl. neural network autoregression). Naudojant §] modelj prognozavimui procesas vyksta su daug
iteracijy. Pirmajam zingsniui prognozuoti papras¢iausiai naudojami istoriniai duomenys, antrajam
pirmojo zingsnio prognoz¢ ir istoriniai duomenys, procesas vyksta ir toliau kol yra suskai¢iuojami
visi apibrézti Zingsniai ] priekj. Tokiam neuroniniam tinklui papildomai galima jtraukti ir iSorinius

kintamuosius.

1.4.2. Kompleksinis sezoniSkumas

Iki Siol apzvelgéme palyginti paprastas sezonines struktiiras. Taciau didesnio daznio duomenys
atskleidzia kur kas sudétingesne sezoning struktiirg. Pavyzdziui, paros duomenys gali turéti
savaiting ir meting struktiirg. Valandiniai duomenys dazniausiai turi trijy tipy sezoniSkuma: paros,
savaitinj ir metinj. Tokia multisezoniné struktira yra vis labiau pastebima didéjant duomeny
dazniui. MultisezoniSkumg turin¢iy didelio daznio laiko eilu¢iy pavydziai galéty biiti skambuciy
kiekis skambuliy centruose, vizity j ligoninés priimamajj skaiCius, grynyjy pinigy i$émimo
operacijos, elektros energijos ir vandens vartojimas, prisijungimas ] internetines svetaines.

(Livera, Hyndman, & Snyder, 2011) savo straipsnyje nagrin¢ja kompleksinj sezoniskumg ir apraso
trigonometrinj Boxo-Coxo transformacijy ARMA modelj TBATS. Sis modelis yra pranasesnis
nagrin€jant tiesines ir netiesines laiko eilutes, kuriose susiduriama su multisezoniSkumu. Remiantis
AIC kriterijumi, taikant TBATS gaunami kur kas geresni rezultatai, nei naudojant tradicinius
eksponentinio glodinimo metodus. Taip pat, autoriai pabrézia, kad, norint gauti geresnj rezultata,
vertéty paméginti susikurti papildomus kintamuosius, Zyminéius sezong ar netipines dienas (pvz.
meénesiy, ketviréiy, savaitgaliy kintamieji).

(Gould, et al., 2008) savo straipsnyje pateikia analize, kurioje yra lyginami trys metodai: Holto
Winterso, Tayloro dvigubo sezoniSkumo ir Multisezoninis modelis, kurj autoriai patys iSplétojo.
Autoriy modeliuojamas Multisezoninis metodas nuo pirmyjy dviejy skiriasi tuo, kad sezoniniai
reiSkiniai, kurie atvaizduoja sezono cikla, proceso metu yra atnaujinami daugiau nei vieng karta.
Autoriai savo straipsnyje visus modelius iSbando prognozuodami elektros energijos suvartojima.
Siuo atveju, multisezoninis metodas leidzia pirmadienio sezoninius reikinius atnaujinti antradieni.
Kadangi savaités darbo dieny suvartojimas yra labai panaSus, tai leidzia daZniau atnaujinti
sezoninius parametrus ir faktiniai duomenys, gauti uz pirmadienj, suteikia galimybe koreguoti

parametrus prognozuojant antradienio suvartojimg. Tyrimo metu modeliai buvo lyginami ne tik
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prognozuojant elektros energijos suvartojima, bet ir prognozuojant automobiliy srautag. Duomenys
turéjo aiskius paros ir savaitinius sezoniSkumus. MultisezoniSkumo modelis buvo kur kas tikslesnis
nei Holto Winterso ir Taylor‘o dvigubo sezoniskumo modeliai dél savo lankstumo. Modelis
kiekvienai dienai leidzia turéti savo valanding struktiira, arba turéti dieny su ta pacia strukttira. Taip
pat, modelis suteikia galimybe skirtingy dieny struktiirai paveikti vienai kita.

Véjo greicio laiko eiluciy analizei ir prognozei TBATS modelj taip pat pritaiké ir (Condeixa, Bastos,
Oliveira, & Barbosa, 2017). Autoriai savo darbe mini, kad véjo greicio laiko eilutés dekompozicijai
TBATS modelis yra puikiai pritaikomas, todél, kad tai yra vienas i§ nedaugelio modelio galinciy

laiko eilute iSskirti j kelis sezoniSkumus.

1.4.3. Kolektyviniai modeliai

M — varzZybos (arba Makridakis competitions) yra serija prognozavimo varzyby, kurias organizuoja
prognozavimo tyrinétojas Spyros Makridakis. Siy varzyby tikslas yra jvertinti ir palyginti jvairiy
prognozavimo metody tikslumg. Varzybos prasidéjo 1982 metais, jos apima 24 skirtingas
prognozavimo procediiras ir 3003 laiko eilutes. Laiko eilutés klasifikuojamos j mikroekonomikos
(828), industrijos (519), makro ekonomikos (731), finansy (308), demografines (413) ir kitas (204)
kategorijas. Yra 5 skirtingos tikslumo (klaidos) metrikos: SMAPE (symmetric mean absolute
percentage error), MSAPE (median symmetric absolute percentage error), vidutinis reitingavimas,
SAPE (symmetric absolute percentage error) ir santykiné paklaida. Pastebima tendencija, kad
paskutiniy varzyby apzvalgose ir analizése ypatingas démesys skiriamas kolektyviniams
modeliams.

Zvelgiant | literatiira, detaliau aprasané¢ia prognozavimo metodus, gausu informacijos apie kasmet
organizuojamas prognozavimo varzybas ir jy rezultaty iSvadas (Makridakis & Hibon, The M3-
Competition: results, conclusions and implications, 2000). Tarptautiniame prognozavimo zurnale
vieSinamas Siy autoriy straipsnis, kuriame jie teigia, kad M3 varzyby metu prognozés, gautos
naudojant vienmacius laiko eilu¢iy modelius, beveik visada, t.y. iSskyrus metinio daznumo
duomenis, yra tikslesnés nei naudojant daugiamacius, kada j modelj jtraukiamos papildomos laiko
eilutés kaip nepriklausomi kintamieji. Lyginant vienmacius modelius tarpusavyje, sudétingesniy
metody taikymas nebitinai duoda tikslesnes prognozes. Kolektyvo, susidedancio i§ vienmaciy laiko
eilu¢iy modeliy, tikslumas daZnai yra geresnis nei kiekvieno modelio atskirai. Prognozavimo
tikslumas priklauso tiek nuo prognozuojamo horizonto ilgio, tiek nuo naudojamos klaidos metrikos.
Pirmiausia yra prognozuojami ketvirtinio arba ménesinio periodiSkumo duomenys, véliau
prognozes yra agreguojamos iki metinio periodiskumo. Taip yra gaunamos tikslesnés prognozés nei

i8kart prognozuojant metinio daznumo duomenis.
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Kombinuojant keleto modeliy prognozes, paprasto vidurkio strategija, kai modeliams skiriami
lygiaverciai svoriai, daznai pranoksta sudétingesnes strategijas, kai parenkami unikaliis svoriai,
priklausomai nuo modelio tikslumo testuojant ant paskutinés dinamikos. Tuo tarpu praktikoje
norint, kad vienas modelis nesugadinty visos kolektyvo prognozés, vertéty taikyti iSskirtims

atsparius vidurkio variantus arba mediana, teigia (Hendry & Clements, 2004).

(Kolassa, 2011) savo publikacijoje pritaria anks¢iau minéty autoriy nuomonei, kad, daznais atvejais,
naudojant modeliy kolektyvus yra pasieckiamas geresnis rezultatas nei naudojant atskirus pagal AIC
ar BIC kriterijus iSrinkus pavienius geriausius modelius. Autorius savo straipsnyje teigia, kad
atmetant tuos modelius, kuriuos pranoko geriausias modelis, yra prarandama didelé dalis
aiSkinamgja galig turinCios informacijos. Taip gali nutikti dél to, kad vienas modelis yra per
paprastas ir nesugeba uzfiksuoti proceso esmes, arba, prieSingai, vienas modelis yra labai
sudétingas ir linkes persimokyti.

Paskutinése M4 prognozavimo varzybose puikiai pasirodgs ir pirmgja vieta uzémes ,,Uber*
atstovas, kurio prognozés buvo 9 % tikslesnés nei artimiausiy varZovy, savo prognozei naudojo
modeliy kolektyvus (kaip ir kiti 12 i§ 17 tiksliausiy prognozavimo sprendimy). Sis modelis apjungé
statistinius ir masininio mokymosi metodus, taip pat pasiteisino statistiniy modeliy kolektyvo
svoriy derinimas, pasitelkiant masininj mokymga (Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos, The M4
Competition: Results, findings, conclusion and way forward, 2018). Kolektyvinio modelio

rezultatai dar kartg patvirtina, kad tai yra Siuolaikinis sprendimas ir tendencija modelius sudarinéti

1§ kolektyvy auga.

1.4.4. Prognozavimo problemos

Natdralu, kad prognozuojant i§kyla jvairiy, nestandartiniy problemy, keleta i§ jy i$skiria (Hyndman
& Athanasopoulos, 2014). Autoriai mini, kad daznai koreliacija yra maiSoma su veikimu (angl.
causation) ar veikimas su prognozavimu. Kintamasis X gali buti naudingas prognozuojant kintamajj
y, tadiau tai nereiskia, kad x veikia y. Zinoma, yra realu, kad x veikia y, bet galbit y veikia x arba
rySys tarp $iy kintamyjy yra kur kas sudétingesnis nei paprastas veikimas. Svarbu suprasti, kad
koreliacija yra daznai naudinga prognozavimui, net tuomet, kai tarp dviejy kintamyjy néra veikimo
rySio, ar koreliacija veikia prieSinga kryptimi nei modelis. Kad ir kaip bebiity, daznu atveju
gaunamas tikslesnis modelis, kai veikimo principai gali biiti aiskiai nustatyti.

Taip pat prognozavimo uzdaviniuose pasitaiko sunkis (angl. confounded) kintamieji. Kaip pavyzdj
sunkiems kintamiesiems galima paimti atvejj kai prognozuojami pardavimai vienai kompanijai.
Nagrinéjant iSoriniy kintamyjy istorinius duomenis matoma, kad tam tikru metu praeityje bendrové
jgijo konkurentus, lygiai tuo pat metu prasidéjo ekonominis nuosmukis. Sudarant prognoze¢ ir
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jtraukiant Siuos kintamuosius j pardavimy prognozavimo modelj tampa labai sunku atskirti Siy
dviejy veiksniy poveikius kompanijos pardavimams. Prognozavimo modeliui sunkiis kintamieji
didelés jtakos nedaro, nebent yra prognozuojami scenarijai, nes prognozuojant scenarijus turi biti

atsizvelgiama j regresoriy sgveika, taip pat tai sukelia sunkumy atliekant duomeny analize.

Atlikta mokslinés literatiiros analizé leidzia teigti, kad laiko eiluciy analizei ir prognozéms yra
paskirta nemazai svarbiy akademiniy darby. Senesni straipsniai ir knygos linke apibrézti klasikine
prognozavimo teorijg ar strategijas, tuo tarpu naujesné literatiira daZznai analizuoja galimybes
kombinuoti jvairius metodus ir kurti naujus modelius. Didelé¢ dalis naujesniy moksliniy leidiniy
skiria démesio kolektyviniy modeliy kiirimui, kuriuose atskleidziama, kad modeliy kolektyvas yra
gana paprastas biidas siekiant didesnio tikslumo. ApzZvalga taip pat atskleidzia, kad
multisezoniSkumas — daznas didelio tankio duomeny reiskinys. Prognozuojant visuomet verta
patikrinti kuo daugiau prieinamy iSoriniy regresoriy, kurie daznu atveju padeda pagerinti rezultata.

Pasitaiko, kad panaSiis tyrimai ar apzvalgos prieina prie jzvalgy, kurios turi skirtumy. Kartais
autoriai bando jrodyti anksCiau iSkeltas jzvalgas ar teorijas, taCiau rezultatas biina geresnis nei
tikétasi. Tarp nagrinétos literatliros jauCiamas medziagos, skirtos daug zingsniy ] priek]
prognozavimui, kai yra didelis duomeny daznumas ir yra multisezoniSkumas, trilkumas. Taigi
naudojantis galimybe galima papildyti Sio tipo analizes ir placiau iSnagrinéti §ig sritj. Analizuota
akademiné literatira turi didel¢ vert¢ ir yra svarbus pagrindas, kuris bus naudojamas Siame

magistrinio darbo tyrime.
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2. Medziagos ir tyrimy metodai

Siame skyriuje aprafomi tyrimy metodai, kurie buvo naudojami istirti VE generacijos laiko
eilutéms ir atlikti jy prognozavima. Aprasomi metodai yra atrinkti apzvelgus literatlirinius Saltinius
ir ekspertiSkai jvertinus (pagal laiko eilutés ir prognozavimo uzdavinio tikslo specifiSkumg) galimai

tinkamiausius metodus.
2.1. Laiko eiluc¢iy analizé

(Tufte, 1983), ,Laiko eilutés grafikas — dazniausiai naudojama grafinio dizaino forma. Viena
dimensija, Zengianti paskui reguliary sekundziy, minuciy, valandy, dieny, savai¢iy ménesiy ar mety
natiiraly i$sidéstymg laike, duoda tokios projekcijos interpretavimui stiprumo ir naudingumo
daugiau nei bet kuris Kkitas grafinis metodas.* Taigi pradedant laiko eilutés analize¢ svarbiausia dalis
yra grafiSkai atvaizduoti istorinius duomenis, kurie duos stipry pagrindg tolimesnei laiko eilutés

analizei.
Tinkamas laiko eilutés modelis gali biiti paruoStas:

1) Suprantant slypin¢ius veiksnius ir strukttras, kurios nulémé tokj nagriné¢jamos laiko eilutés
1$sidéstymg istoriskai.
2) Pradedant apmokyti modelj ir remiantis jo prognozémis, prognoziy analizémis, stebéjimu ir

klaidy matavimu pakartotinai sudarant modelj.

Toliau apzvelgiamas stacionarumas, nestacionarumas, kaip identifikuojant laiko eilutés
autokoreliacijg galima nuspresti ar laiko eiluté yra stacionari. Kaip nestacionarig laiko eilute, ja
diferencijuojant, galima paversti stacionaria. Apzvelgiama laiko eilutés dekompozicija ir jos
specifiskumai. Zinant laiko eilute apibaidinantj procesa, véliau pagal tai galima pritaikyti atitinkama

prognozavimo model;.
2.1.1. Stacionarumas

Laiko eilu¢iy analizéje dazniausiai naudojami 2 apibrézimai apibudinant ir tikrinant proceso

stacionarumg - stacionarumas siauraja ir placiagja prasme. Antrasis apibrézimas — Stacionarumas

placiaja prasme, praktikoje naudojamas dazniau, nes apima ir pirmajj, taciau apzvelkime juos abu:
1. Procesas & vadinamas stacionariu siaurgja prasme, jei jo daugiamaciai pasiskirstymai

nepriklauso nuo postimio laike, t. y.:

Fia, 1k ()= Feitr,. tket (), Vty,....tx, € Tk =1,2,...,jeit;+ T €T, 1)

Cia Fu, . (*) yra atsitiktiniy vektoriy (&u , . . ., &« ) pasiskirstymo funkcijos.
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2. Procesas & vadinamas stacionariu placigja prasme, jei jo matematinis vidurkis ir kovariaciné

funkcija nepriklauso nuo poslinkio laike, t.y. jei:

m(t) = m(0),R(t,s) = R(t — 5,0),Vt,s € T 2

Stacionarios laiko eilutés parametrai (vidurkis, dispersija ir kovariaciné funkcija) nepriklauso nuo
laiko. Taigi laiko eilutés turinios trenda néra stacionarios. Trendas paveiks laiko eilutés reikSmes
vienu ar kitu laiko momentu. Balto triukSmo laiko eilutés yra stacionarios — nesvarbu kuriuo laiko
metu atlikti steb¢jimai, jie bus labai panasis bet kuriuo laiko momentu.

Apibendrinant, stacionarios laiko eilutés neturi nusp€jamo Sablono ilgame laiko periode. Grafiskai
atvaizduotos laiko eilutés gali buti daugiau maZiau horizontalios (vis dé¢lto cikliSkumas gali buti
pastebétas) su pastovia dispersija. Kwiatkowski, D., Phillips, P. C. B., Schmidt, P., & Shin, Y.
(1992). Vienas i$ papraséiausiy biidy nustatyti stacionarumui yra laiko eilutés vizualizacija.

(a) (b) (c)
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2 pav. (a) Google akcijy kaina 200 dieny; (b) Dienos pokytis Google akcijy kainai 200 dieny; (c)
Kasmetinis zaiby skaicius JAV; (d) Ménesiniai vienos $eimos tipo namy pardavimai JAV; (e) Kasmeté
tuzino kiau$iniy kaina JAV (Amerikos doleriais); (f) Ménesinis skerdziamy kiauliy skai¢ius Australijoje

(Victoria); (g) Kasmetinis j spastus pakliuvusiy 1asiy skai¢ius Kanadoje (McKenzie upés regione); (h)
Ménesiné australiSko alaus produkcija; (i) ménesiné Australijos elektros energijos gamyba.
(Hyndman & Athanasopoulos, 2014)

IS 2 pateikty laiko eilu¢iy vizualizacijos galime matyti, kad stacionarios yra tik (b) ir (g). Norint
patikrinti laiko eilutés stacionarumg detaliau, atlickami statistiniai vienetinés Saknies testai (angl.

Unit Root Test). Matematinis $iy testy paaiskinimas:
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Tarkime, kad turime laiko eilute:

Ye = A Y1t & (3)

kur y: yra reikSmé laiko momentu t ir & yra paklaida (arba triuk§mas). Norint apskaic¢iuoti y; mums
reikia yt.1 reiksmés, kuri yra lygi:

V-1 = A" Y2+ €4 4)
Jei skaiCiuosime visiems stebé¢jimams tai Yt reikSme bus:

n

Ve = a yiq + Zst—i -a (%)

i=1

Jei a reik§més (5) lygtyje bus lygios vienetui, tuomet prognozés bus lygios y;_,, ir visy klaidy nuo t-
n iki t sumai. Tai reiksty, kad laikui bégant dispersija augty. Tai apibréziama kaip vienetiné Saknis
laiko eilutése. Zinome, kad stacionariose laiko eilutése dispersija negali biti funkcija nuo laiko.
Vienetinés Saknies testai patikrina ar a=1. Praktikoje naudojami 2 pagrindiniai vienetinés Saknies

testai stacionarumo nustatymui:

ADF (Augmented Dickey Fuller) testas (Fuller, 1976)
Sis testas tikrina ar laiko eilutéje yra vienetiniy Sakny iSkeldamas hipoteze: Laiko eiluté turi
vienetiniy Sakny (a=1). Alternatyva §iai hipotezei - laiko eiluté vienetiniy Sakny neturi.

Jei hipotezés neatmetame, galime teigti, kad laiko eiluté yra nestacionari.

KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) testas (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, & Shin,
1992)

KPSS testo pagrinding ir alternatyvioji hipotezés prieSingos ADF testui. Taigi, pagrindiné hipoteze -
laiko eiluté yra stacionari ir neturi vienetiniy Sakny, o jos alternatyva, kad laiko eiluté nestacionari ir

egzistuoja vienetinés Saknys.

Literatiiroje rekomenduojama atlikti abu S$iuos testus norint jsitikinti ar laiko eilutés yra
stacionarios. Gavus skirtingus rezultatus rekomenduojama diferencijuoti naikinant stacionaruma,

kol abiejy testy rezultatai sutampa.

Diferencijavimas yra nesudétingas buidas naudojamas laiko eilutes i§ nestacionariy paversti |

stacionarias. Matematiskai jis uzrasomas taip:
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Ve' = Ve~ Yi-1) (6)

Gaunamas skirtumas tarp dviejy laike gretimy reik§miy. Transformacijos, pavyzdziui, logaritmings,
gali padéti stabilizuoti laiko eilutés dispersija. Diferencijavimas Siuo atveju padeda stabilizuoti laiko

eilutés vidurkj panaikinant (ar sumazinant) laiko eilutés trendg ir tam tikrais atvejais - sezoniSkumag.

Nustatinéjant stacionaruma, autokoreliacijos funkcijos grafikai (toliau — ACF) gali biiti nemaziau
naudingi, nei laiko eilutés istoriniy duomeny atvaizdavimas. Stacionariose laiko eilutése ACF
grafikai greitai nukrenta iki nulio, kai, tuo tarpu, nestacionariy laiko eilu¢iy ACF grafikai mazéja
léCiau ir palaipsniui. Taip pat, nestacionariy laiko eiluc¢iy ACF grafiko reikSmés daznai didelés ir

teigiamos (Hyndman & Athanasopoulos, 2014).
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3 pav. Google akcijy dienos akceijy kainos ACF (kairéje) ir Google akcijy kainos pokyc¢iy ACF (desinéje).
(Hyndman & Athanasopoulos, 2014)

Taip pat verta paminéti, kad ACF ir PACF (dalin¢ autokoreliacijos funkcija) taip pat placiai

naudojamos parenkant ARMA modelj, apie kurj aprasoma laiko eilu¢iy prognozavimo skyrelyje.
2.1.2. Dekompozicija

Laiko eilutés turi tris pagrindines komponentes — trendo, sezoning ir atsitiktinio triuk§mo. Tiesinis
ar netiesinis trendas atspindi ilgalaikes raidos tendencijas ir gali biiti kylantis arba besileidZiantis.
SezoniSkumas parodo sisteminj duomeny atsikartojimg keiCiantis ir besikartojant sezonams.
Atsitiktinio triuk§mo komponenté — stacionarus procesas, kuris vyksta atsitiktinai ir pazymi

atsitiktinius svyravimus, kurie negali buti paaiskinti ankstesnémis dvejomis komponentémis.
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Decompeosition of multiplicative time series
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Fig. 1 Decomposition of wind speed of May 2013

4 pav. Multiplikatyviosios véjo greicio laiko eilutés dekompozicija (2013 mety geguzés ménuo).

(Rao & Uma, 2015)

4 pavaizduota originalios véjo greiGio eilutés (virSutinis grafikas) dekompozicija. Si laiko eiluté
iSskaidyta j trendo (antras grafikas) sezoniSkumo (trecias grafikas) ir atsitiktinio triukSmo (ketvirtas
grafikas) komponentes (Rao & Uma, 2015).
Praktikoje daZznai naudojamas matematinis modelis iSreiSkiantis adityvias laiko eilutés
komponentes:

Xe= e+ s + & E& =0 (7

Cia Xt — stebimas atsitiktinis procesas, ut — trendas, t. y. glodi determinuota funkcija, atspindinti
Xt Kitimo ilgalaikes tendencijas, st — sezoniSkumas, & — stacionarus procesas, parodantis
atsitiktinius svyravimus. SezoniSkumas St yra determinuota periodiné funkcija.

Tuo tarpu multiplikatyvusis modelis atrodo taip:

Xe = He~ S¢ " & (8)
Adityvusis modelis naudojamas kai sezoniniai svyravimai kinta skirtingu lygiu, nepriklausomai nuo

laiko eilutés ir jos vidurkio. PrieSingu atveju, jei sezoniniai svyravimai proporcingi vidurkio kitimui

multiplikatyvaus modelio taikymas yra tinkamesnis (Chatfield, 2000).
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2.2. Laiko eiludiy prognozavimas

Pries pradedant prognozuoti VE generacijg svarbu atsirinkti tinkamiausius modelius, kuriuos véliau
galima apjungti ir bandyti atlikti dar tikslesn¢ prognoze. Praktikoje néra vieno modelio, kuris yra
tiksliausiai prognozuojantis visais atvejais t.y. pritaikytas visoms laiko eilutéms. Ta sako ir teorema
,Nemokamy piety nebtina*“ (angl. No Free Lunch Theorem), kurig iskélé (Macready & G., 1997).
Teorema sako, kad jei yra bent vienas algoritmas A, kuris veikia geriau, nei algoritmas B, tuomet
turi egzistuoti kitos funkcijos, kur algoritmas B pralenkia algoritmag A. Jei §i teorema pritaikoma
renkantis geriausig modelj prognozei, tai reiskia, kad kiekvienas modelis yra pats tinkamiausias
bent vienam duomeny rinkiniui i§ visy duomeny rinkiniy aibés. AtvirkS¢iai, néra vienintelio
modelio, kuris biity tinkamiausias visiems duomeny rinkiniams.

Darbe naudojama 17 modeliy, su kuriais sudaromos prognozés ir bandoma jas sujungti j kolektyva.
Pagal metody sudétingumg ir prognozés sudarymo principg modeliai suskirstyti j 5 pagrindines
grupes:

Paprastieji, Regresiniai, AR(I)MA, Eksponentinio glodinimo, Sudétingieji.

2 lentelé. Prognozavimo metodai suskirstyti j 5 grupes.

dreifu (Naivusis)

Metodo grupé Metodo pavadinimas Metodo
lietuviy k. pavadinimas
angly k.
Paprastieji metodai | Vidurkio Mean
Atsitiktinio Zingsnio Random Walk
(Naivusis) (Naive)
Atsitiktinio Zingsnio su Random Walk

with Drift (Naive)

Sezoninis naivusis

Seasonal Naive

Regresiniai metodai

Tiesiné regresija

Linear Regression

Tiesiné regresija su
sezoniniais kategoriniais

kintamaisiais

Linear Regression
with Seasonal

Dummies

Kvadratinio trendo

Quadratic Trend
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Kvadratinio trendo su

sezoniniais kategoriniais

Quadratic trend
with Seasonal

Kintamaisiais Dummies
AR(I)MA metodai | ARMA ARMA
ARIMA ARIMA
ARIMAX ARIMAX
SARIMA SARIMA
SARIMAX SARIMAX
Eksponentinio Paprastasis eksponentinis Simple
glodinimo metodai | glodinimas Exponential
Smoothing
Dvigubas eksponentinis Double
glodinimas (Holt-Winters) | Exponential
Smoothing (Holt-
Winters)
Trigubas eksponentinis Triple
glodinimas (Holt-Winters Exponential

Seasonal)

Smoothing (Holt-

Winters Seasonal)

Sudétingi metodai

BATS (Eksponentinio
glodinimo su Boxo-Coxo
transformacija, ARMA
paklaidomis, Trendo ir
Sezoniskumo

komponentémis)

BATS
(Exponential
smoothing state
space model with
Box-Cox
transformation,
ARMA errors,
Trend and
Seasonal

components)

TBATS (Trigonometrinis
Eksponentinio glodinimo

su Boxo-Coxo

TBATS
(Trigonometric

Exponential
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2.2.1.

transformacija, ARMA smoothing state

paklaidomis, Trendo ir space model with
Sezoniskumo Box-Cox
komponentémis) transformation,
ARMA errors,
Trend and
Seasonal
components)
Neuroniniai tinklai Neural Network

Paprastieji metodai

Paprastieji prognozavimo metodai yra stebétinai paprasti, taciau kai kuriais atvejais gali buti labai

veiksmingi. Toliau apzvelgsime juos po viena.

1)

2)

3)

Vidurkio metodas ateities reikSmes prognozuoja pagal visy praeities duomeny vidurkj:

Yl ++ Yt

! ©

Yijr =

Naivusis arba atsitiktinio Zingsnio metodas remiasi paprasta idéja — Kito Zingsnio prognozé
yra paskutinis uzfiksuotas stebéjimas. Sis metodas daznai naudojamas kaip lyginamasis
indeksas (angl. benchmark) su kitais, sudétingesniais ir labiau pazengusiais modeliais.

Metodo formule, kur €, yra baltas triukSmas:
Yo = Yy + & (10)

Naivusis su dreifu arba atsitiktinio zingsnio su dreifu metodas - tai naiviojo metodo
variacija. Dreifo didinimas arba maZinimas susij¢s su laiko eilutés trendu. Atliekant
prognozavimg $iuo metodu atsizvelgiama ] istorinj duomeny vidurkio didéjima ir mazéjima.

Formul¢ iSreiskianti prognozg:
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T
h Yt - Y1
Vrowr = Yot mg ) (fe=Ye) = Yo+ h (=) (11)
t=2
4) Sezoninis naivusis metodas yra naudojamas duomenims, turintiems aiSky sezoniSkuma.
Kito zingsnio reikSmé yra prognozuojama pagal analogiSskg praéjusio sezono Zzingsnj.

Matemating iSraiSka, kur m nusako sezong, atrodo taip:

Yrinr = Yren-mk+1) (12)

2.2.2. Regresiniai metodai

Pagrindiné regresiniy metody idéja yra prognozuojamojo kintamojo y rySys su kitais kintamaisiais X
arba su savo paties atsilikimu yin laike. Savo paties atsilikimas pla¢iau taikomas ARMA
procesuose. Detalesné informacija pateikiama skyrelyje 2.2.3. DaZniausiai regresiniame modelyje
rySys yra tiesinis, taCiau priklausomybiy gali pasitaikyti jvairiy. Norint, kad Sis modelis biity
efektyvus, visuomet reikia patikrinti, ar modelio liekanos (paklaidos) autokoreliuoja. Paprastai
lickany autokoreliacijos neturéty buti (Hyndman & Athanasopoulos, 2014). Toliau apzvelgiami
darbe taikomi regresijos metodai.

1) Tiesiné regresija, kaip nurodo jos pavadinimas, apibadina tiesinj ry§j tarp

prognozuojamojo kintamojo ir regresoriaus. Jos matematiné iSraiska:
Yo = Bo + Brxe + & (13)

¢ia, koeficientai 8, f; yra apskaiCiuojamos konstantos, x, — regresorius ir & atsitiktine
paklaida.

2) Tiesiné regresija su sezoniniais kategoriniais Kintamaisiais - tai tas pats tiesinés
regresijos metodas, tik kiekvienam sezonui sukuriame kategorinj kintamajj s, kuris turi tam
tikra koeficienta. Siuo atveju, kai turime daugiau kintamyjy, kuriems priskiriami

koeficientai, regresija galima vadinti daugiamate. Jos iSraiSka:
Yo = Bo + Bix1e + BaSie + =+ BrSke + & (14)

3) Kvadratinio trendo regresija gaunama j formulg jtraukiant regresoriaus kvadrata, palickant

ir primojo laipsnio regresoriy:

38



Yy = Bo+ Bix1e + ﬁzx12,t + & (15)

4) Kvadratinio trendo regresija su sezoniniais kategoriniais kintamaisiais - tai padidintos
regresoriaus jtakos metodas, kuris jungia sezoniSkumui atspindéti sukurtus kategorinius

kintamuosius.

Y = Bo + BaXee + Baxie + BoSie + - 4 BeSke + €t (16)

5) Loess regresija tai neparametriné technika, kuri naudoja vieting pasverta regresija norint
gauti sklaidos diagramos taskus apibudinancia suglodintg kreivg. Loess kreivés gali
atskleisti trendg ir ciklus duomenyse, kai juos aptikti parametriniam modeliui gali biti
sudétinga. Loess kreivéms gauti naudojamas glodinimo parametras, kuris nusako Loess
regresijos funkcijos lankstumg. Kuo didesnis glodinimo parametras tuo Loess regresija
maziau jautri staigiems duomeny kitimams. Loess regresijos trukumas — ji neturi lengvai
matematine forma iSreiskiamos regresinés funkcijos. Todél rezultatg tyrimuose interpretuoti
gali biti sunku. Sios regresijos privalumas — ji reikalauja vienintelio parametro, glodinimo
koeficiento. Kitas privalumas tai, kad ji puikiai tinka didelio daznio duomenimis, ir kuo

duomeny daugiau, tuo geresnis rezultatas yra gaunamas (Fox, 2010).
2.2.3. ARMA metodai

ARMA modeliai yra kuriami duomeny autokoreliacijos pagrindu. Klasikinio leidinio,
iSpopuliarinusio ARMA metoda, autoriai yra Box, G. E. P, ir Jenkins, G. M. (Box & Jenkins, 1970).
ARMA metodai yra paremti dviem atskirais procesais: AR — autoregresijos procesu ir MA —
slenkanc¢io vidurkio procesu. AR procesas primena daugiamatés regresijos modelj, tik vietoje

iSoriniy regresoriy yra naudojamos praeities reikSmés su skirtingu atsilikimo zingsniu:
Yi=c+¢1Ye1+ GoYep + -+ ¢pyt—p + & (17)

¢ia p yra atsilikimo eilé.

Vietoj praeities reikSmiy, kurios jtraukiamos j regresija, MA modelis naudoja praeities prognoziy

klaidas iSraiSkoje, kuri yra panasi j regresija, tafiau tai néra regresija:

Yt =C+ Et + Qlet_l + 92£t—2 + -+ Hqgt—q (18)
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Cla, & yra baltas triukSmas. Galima pastebéti, kad kiekviena Y; reikSmé yra svertinis slenkantis
praeities klaidy vidurkis.

Jeigu sujungsime diferencijavima, apraSyta 2.1.1 skyrelyje, su AR ir MA modeliais, gausime ARIMA
modelj, kurio akronimas yra auto regresinis integruotas slenkantis vidurkis (angl. AutoRegressive
Integrated Moving Average). Siame kontekste integravimas reiskia priesinga veiksma
diferencijavimui. Jei diferencijavimo atlikti nereikéjo, nes laiko eiluté jau buvo stacionari,

gaunamas tiesiog ARMA modelis, kurio iSraiska:

Yt =C + d)lyt_l + + (»bpyt—p + 92£t—2 + + qut—q + gt (19)

ARIMA modeliai turi p, d ir q parametrus, kurie atitinkamai nusako kiekvienos modelio dalies AR, |
ir MA eiles. Autoregresinei ir slenkancio vidurkio daliai eilés gali baiti nustatytos i§ ACF ir PACF
grafiky. Kaip nustatoma | yra apraSyta 2.1.1 skyrelyje.

Kaip jau buvo minéta, ARMA modelius i$populiarino Box ir Jenkins. Siy autoriy vardu yra
pavadinta metodologija, skirta tirti laiko eilutéms. Boxo-Jenkinso metodologija sudaro keli etapai:

1) integruotumo eilés nustatymas ir diferencijavimas arba trendo pasalinimas;

2) stacionaraus proceso modelio eilés nustatymas;

3) modelio parametry jvertinimas. AR parametrus galime jvertinti maziausiy kvadraty metodu,
MA parametrus jvertinti yra kiek sudétingiau. Tam atlikti dazniausiai yra naudojamas
didZiausio tikétinumo metodas. Tuo tarpu ARMA modeliui programiniuose paketuose daznai
naudojamas AIC kriterijus (angl. Akaike’s Information Criterion) arba pataisytas AICc

Kriterijus:

AIC = -2log(L) +2(p+q+k+1) (20)

¢ia, L — duomeny tikétinumas, k=1 jeic#0irk=0, jeic = 0.

2p+q+k+D)(p+q+k+2)
= 21
AlCc = AIC + T—p—q—k—2 (21)

4) modelio patvirtinimas (angl. validation). Prognozés lickanos &; turi biti nekoreliuotos.
Patikrinimui yra naudojamas Ljungo — Boxo testas, kuris tikrina nuling hipoteze, kad
liekanos yra nekoreliuotos.

5) modelis taikomas prognozei.
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SARMA modelis - tai sezoninis ARIMA modelis, kuriam jvedami papildomi sezoniniai parametrai,

kad Sis galéty tvarkytis su sezoniSkumu. Gaunamas modelis ARMA (p, d, q) (P, D, Q)m. Verta

paminéti, kad ARMA procesy israisky suvedimas j operatorines palengvina darba:

(1—¢pB—---—¢,B) (1-By, = c+(1+6B+---+6,B)e
T i )
AR(p) d diferencijavimas MA (q)

pav. 5 ARMA modelio operatoriné israiska (Hyndman & Athanasopoulos, 2014) Taigi, SARMA

modelj uzrasius operatorine iSraiSka gauname tokig lygti:

(1-¢:B)1-¢,B™A-B)1—-BM)y, =(1+6,B)(1+6,B™)¢, (22)

¢ia, m — sezono parametras.

2.2.4.

Eksponentinio glodinimo metodai

Holt, C. E. (1957) vienas pirmyjy pasiiilé eksponentinio glodinimo metodus. Sie metodai remiasi

tuo, kad ateities reikSmés yra svertinis praeities stebéjimy vidurkis, kai link tolimesnés praeities

stebéjimy koeficientai mazéja eksponentiskai. Kitaip sakant, kuo stebéjimas yra naujesnis, tuo

didesnj svorj jis jgauna. Toliau aptarsime tris eksponentinio glodinimo metodus.

1)

2)

Paprastasis eksponentinis glodinimas naudojamas laiko eilutéms, neturin¢ioms trendo ir

sezoniSkumo. Jo matematiné iSraiska:

YT+1|T = aYT + a(l - CZ)YT_l + a(l - CZ)ZYT_Z + (23)

¢ia, 0 <a <1 yraglodinimo parametras, arba koeficientas, kuris, kaip matome i§ formulés,
toldamas nuo paskutinio atlikto stebéjimo mazéja.

Parametrai siam modeliui parenkami minimizuojant kvadratiniy paklaidy sumg SSE (angl.
Sum of Squared Errors). Taciau tai néra tiesinis metodas, todél papildomai reikia atlikti

optimizacijg.

Dvigubas eksponentinis glodinimas arba Holt-Winters metodas yra skirtas laiko eilutéms,
turin¢ioms trendg. (Holt, 1957) patobulino paprastajj eksponentinj metoda. Sj metodg apima
trys  lygtys:  prognozés ir dvi glodinimo  lygtys (trendo ir  lygio).
Prognozés lygtis:

Yt+h|t =l + hb, (24)
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Lygio lygtis:

bk=ay;+ (1 —a)(lg—1 + be—1) (25)
Trendo lygtis:

by =B —li—1) + (1 = )by (26)

Cia, I, yra lygis laiko momentu t b, yra trendas laiko momentu t, a yra lygio glodinimo
parametras, [ trendo glodinimo parametras, h — horizontas, kuriam prognozuojame. Taigi,
pritaikius Holto-Winterso metoda, prognozés nebéra tolygios, bet turi trendg. Prognozé,
turinti h Zingsniy j priekj, yra lygi paskutinio jvertinto lygio ir zingsniy skai¢iaus, padauginto
1§ paskutinés nustatytos trendo reikSmeés, sumai. Rezultate gauname, kad prognoze yra tiesiné
h (horizonto) funkcija.

3) Trigubas eksponentinis glodinimas arba sezoninis Holto-Winterso metodas prie dvigubo
eksponentinio glodinimo prideda ir sezoniskumo lygtj, taip modelj apibuidina jau nebe trys, o
keturios lygtys:

prognozés lygtis:

Yiine = ly + hb, + St+h-m(k+1) (27)
lygio lygtis:
liy =a(ye — seem) + (L —a@)(le—q + be_q) (28)
trendo lygtis:
by =Bl — l—1) + (1 =PB)b—1 (29)
sezoniSkumo lygtis:
Se =YW = lee1 — b)) + (A= V)Seom (30)

¢ia k parametras, kuris uztikrina, kad sezoniniai indeksai ateina i§ paskutiniy laiko eilutés

mety, M Siuo atvejy yra periody (sezony) skaicius.

Apibendrinant eksponentinio glodinimo metodus galima pastebéti, kad literatliroje randama jvairiy

variacijy kaip $iuos metodus galima klasifikuoti priklausomai nuo laiko eilutés trendo ir
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sezoniskumo, bei jy adityvumo ar multiplikatyvumo. Pirmasis §j grupavimg pasitlé (Pegels, 1969)

grupavimas pavaizduotas 3 lenteléje, Zemiau:

3 lentelé. Eksponentinio glodinimo klasifikavimas

Trendo komponenté

Sezoniné komponenté

N (néra) | A (adityvioji) | M (multiplikatyvioji)
N (néra) (N.N) (N,A) (N,M)
A (adityvioji) (AN) (AA) (AM)
Ad (adityvioji prislopinta) (Ad,N) (Ad,A) (Ad,M)

Sioje lenteléje triksta multiplikatyviosios, bei multiplikatyviosios prislopintos trendo komponenéiy,

taciau (Hyndman & Athanasopoulos, 2014) teigia, kad prognozés naudojant Sias komponentés retai

kada biina tikslios, dé¢l to darbe jos nebus naudojamos.

2.2.5. Sudétingi prognozavimo metodai

Pagrindinis struktarinis modelis (BSM), buvo aprasytas (Peters & Harvey, 1997). Tai modelis,

kuris naudojasi trendu ir sezoniskumu generuojant prognozes. Jo matematiné iSraiska:

Yi=u+y:+é&

¢ia U, v, & yra trendas, sezoniskumas ir paklaidos atitinkamai.

Procesas generuojanti trendg gali biiti apibiidintas kaip:

Cia n, ir {, yra nepriklausomai pasiskirste su vidurkiu lygiu nuliui ir dispersijomis o, ir 052.

Ut = Ue—q + Be—q + 1t

Bt = Be—1 +4;

Procesas generuojantis sezonines komponentes atrodo taip:

s—1
Yt = Z)/t—j + W
Jj=1

(31)

(32)
(33)

(34)
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¢ia w, nepriklausomai pasiskirstes triuk§mo kintamasis su vidurkiu lygiu nuliui ir dispersija 62, 0 s

zymi sezony skaiciy metuose.

BATS modelis tai eksponentinio glodinimo su Boxo-Coxo transformacija, ARMA paklaidomis,
trendo ir sezoniskumo komponentémis modelis. Sis modelis - tai apibendrinimas visy metody
tinkanciy sezoniSkumu pasizymincioms laiko eilutéms. Jis leidzia turéti kelis sezoniskumus, taciau

néra tinkamas jei sezono reikSmé néra sveikasis skaicius.

TBATS tai alternatyvus BATS modelio taikymas, kurj pasitlé (Livera, Hyndman, & Snyder, 2011).
Modelis naudoja Furjé salygas su eksponentiniu glodinimu ir Boxo-Coxo transformacijomis ir visa
tai vyksta visiSkai automatizuotai. D¢l automatizavimo priezasties rezultatai kartais gali bati itin
prasti, taciau kai kuriais atvejais $io modelio taikymas gali bati labai naudingas. TBATS modelio
privalumas yra tai, kad jis leidzia nestipriai kisti sezoniSkumui laike, minusas — modelio parametry

jvertinimas gali buti labai létas, ypatingai taikant modelj ant ilgy laiko eiluciy.

Neuroninio tinklo modelis remiasi sluoksniy, turin¢iy daug mazgy principy, kai pradiniai
duomenys praleidziami pro daug mazgy turinCius sluoksnius, kiekvieno mazgo iSeinantys
duomenys tai - j kitag mazgg jeinantys duomenys padauginti i$ koeficiento. Pagal §j principa
gaunamas neuroninio tinklo autoregresinis modelis, kai pirminiams duomenims imamos
prognozuojamos laiko eilutés atsilikusios reik§més. Pavyzdziui NNAR (p, K) modelis indikuoja, kad

modeliui bus naudojama p atsilikusiy reik§miy ir kK mazgy pasléptame sluoksnyje.
2.3. Modeliy kolektyvai

(Grimit & Mass, 2002) aprasé, kad modeliy vidurkiy kolektyvas prognozuoja atmosferinius
reiSkinius tiksliau nei bet kuris vienas modelis atskirai. (Raftery, Gneiting, Balabdaoui, &
Polakowski, 2005) savo darbe apzvelgia galimybe¢ individualiems modeliams suteikti skirtingus
svorius, nustatytus pagal modeliy praeities rezultatus. Darbe lyginamas geriausias modelis, kai
ateities prognozei parenkamas vienintelis modelis, praéjusiame laiko periode prognozaves
tiksliausiai. Sis modelis lyginamas su skirtingy svoriy modeliu. Priimtos i§vados ir rezultatai
paaiskina, kad jtraukiant tik geriausia model] prarandama daug papildomos informacijos, todél
naudingiau yra naudoti daug modeliy su skirtingais svoriais. Taciau, kartais kai kurie modeliai yra
beverciai, todél verta atsirinkti tik tikslesnius modelius ir pras¢iausiy modeliy nejungti j kolektyva.

Taip sutaupomi ne tik skai¢iavimo resursai, bet ir daznu atveju padidinamas kolektyvo tikslumas.
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Darbe bus lyginami trys modeliy kolektyvai: vidurkio, geriausio modelio ir skirtingy svoriy
kombinacijos. Pirmo kolektyvo sudarymas yra paprastas ir detalesnio paaiSkinimo nereikalauja.

Geriausio modelio kolektyvo sudaryma galima isreiksti taip:

Fpest(t—24) = Min(Fy; F3; B )24 (35)

Fpest = FBest(t—24)t+24 (36)

Cia, Fpest(t-24) Pra¢jusios paros tiksliausias modelis, Fgps, — Kitai parai naudojamo modelio
prognoze, Fn — prognoziy modeliai.

Skirtingy svoriy kombinacijos modelis remiasi keliais tiksliausiais praéjusios paros modeliais ir
pagal juy tikslumg priskiria atitinkamus koeficientus. Geriausias modelis gauna didZiausig
koeficienta, antras pagal tikslumg Siek tiek mazesnj ir tt §j metodg aprasé (Aiolfia &
Timmermannb, 2005). Svoriy kombinacijos modelj galima iSreiksti taip:

Fromb(t—24) = rank(Fy; Fa; By e—24 (37)

k
Fxomp = Z FKomb(t—24) * Wi (37)
k=1

Cia, Fxomb(t—24) Pragjusios paros pagal tikslumg iSrikiuoti modeliai, tiksliausiam modeliui
priskiriamas 1 rangas, W, — kiekvienam rangui parinktas koeficientas, Fg,m,p — Kitos paros
prognozei naudojamas kolektyvas. Tyrime svoriy koeficientas parenkami ekspertiSkai, t.y.
testavimo imtyje, cikle, bandomi jvairiis svoriai ir parenkami tiksliausig rezultatg sugenerave

svoriai.
2.4. Paklaidy jvertinimas

Norint jvertinti prognozés tiksluma svarbu naudoti originalig prognoze¢. Prognozés sukurtos ant
duomeny ir véliau patikrintos ant tos pacios duomeny imties skirtumy dydis néra patikimas
indikatorius parodyti kokios i§ tikryjy bus prognozés paklaidos ateityje. Prognozés tikslumas gali
biiti teisingai jvertintas tik tikrinant kaip gerai modelis prognozuos ateityje, naudodamas duomenis,
kurie nebuvo panaudoti apmokant modelj. Renkantis geresnj modelj praktikoje jprasta duomenis
atskirti j dvi imtis, apmokymo ir testavimo. Apmokymo imtis skirta nustatyti prognozés modelio
parametrams, o testavimo imtis - jvertinti modeliy tikslumui. Kadangi testavimo imtis néra
naudojama modelio sudarymui, ji yra objektyvus ir patikimas indikatorius galintis parodyti kaip
modelis prognozuos turédamas naujus duomenis. Paprastai testavimo imtis sudaro apie 20 % Vvisos

imties ir ji turi buti bent vieno prognozés horizonto ilgio (Hyndman & Koehler, 2006). Verta
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pazyméti, kad modelis, kuris puikiai pasirodo su apmokymo imtimi nebitinai prognozuos gerai.
Modelio persimokymas yra taip pat blogai kaip ir nesugebéjimas aptikti besikartojanc¢ios struktiiros.
Kai kurie Saltiniai testavimo imtj jvardija kaip “atskirtajg dalj” (angl. “hold-out set”), todél, kad $i
duomeny dalis atskiriama apmokant model;.

Verta atkreipti démesj, kad prognozés paklaidos nuo skirtumy skiriasi dél dviejy dalyky. Pirma,
skirtumai yra skai¢iuojami kai naudojami apmokymo imtis, o paklaidos kai naudojama testavimo
imtis. Antra, skirtumai yra paremti prognozavimu vieng zingsnj j priekj, o paklaidos gali biiti

skai¢iuojamos kai yra daugiazingsnis (angl. multi-step) prognozavimas j priekj.

Nuo skalés priklausancios paklaidos

Paklaidos yra toje pacioje skaléje kaip ir duomenys. Tikslumo matavimo biidai, kurie priklauso nuo
skalés negali biiti naudojami keliy laiko eiluciy paklaidy palyginimui kai laiko eiluciy skalés
skiriasi. Du pagrindiniai paklaidy matavimo budai priklausantys nuo skalés yra MAE (angl. Mean
Absolute Error) ir RMSE (angl. Root Mean Squared Error). MAE yra populiarus nes yra lengvai
suprantamas ir lengvai suskai¢iuojamas. Prognozés metodas, kuris minimizuoja MAE, naudojamas
medianos prognozei, RMSE minimizavimas yra nuorodg j vidurkio prognoz¢. RMSE taip pat placiai

naudojamas, tiesa, jj interpretuoti yra Siek tiek sunkiau.

Procentinés paklaidos

Procentinés paklaidos turi privalumg, nes jos nepriklauso nuo matavimo vienety, dél to yra labai
lengva palyginti prognoziy naudojanc¢iy skirtingas laiko eilutes paklaidas. Dazniausiai naudojamas
yra MAPE (angl. Mean Absolute Percentage Error). Matavimai grijsti procentinémis paklaidomis
turi trikumg daznai biiti begaliniais arba neapibréztais. Pavyzdziui, procentiné¢ paklaida neturi
prasmeés kai matuojamas temperatliros prognozeés tikslumas, nes temperatiira turi nustatyta 0
lygmenj. Taip pat yra iSvesta simetriné MAPE paklaida (SMAPE), kurig pasitlé (Armstrong, 1978).
Tac¢iau (Hyndman & Koehler, 2006) nerekomenduoja naudoti SMAPE apskritai. Simetrinés
procentinés paklaidos (SMAPE) turi trikumg dél to, kad skiria didesn¢ baudg neigiamoms

paklaidoms nei teigiamoms.

Skalei pritaikytos paklaidos

Skalei pritaikytas paklaidas pasitlé (Hyndman & Koehler, 2006) kaip alternatyva procentinéms
paklaidoms norint palyginti paklaidas skirtingoms laiko eilutéms. Jie pasitlé paklaidas skaiciuoti
pagal paprastyjy prognozavimo metody MAE. Nesezoninéms laiko eilutéms naudinga naudoti skalei
pritaikytas paklaidas, kurios lyginamos su Naive metodu. Jei skalei pritaikyta paklaida yra mazesné

nei 1, tai reiskia, kad sukurtas modelis yra geresnis nei Naive metodas. Kontraversiskai, jei paklaida
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didesn¢ nei 1 paklaida didesn¢ nei Naive metodo. Taip pat sezoniSkumui pritaikyty modeliy
paklaidas galima lyginti su Snaive metodo paklaidomis.

Tyrime naudojamos keturiy tipy paklaidy metrikos: MAE, RMSE, MASE ir nMAE. MAE ir RMSE
yra nuo laiko eilutés skalés priklausancios paklaidos, kurios naudojamos modeliy palyginimui
prognozuojant tos pacios laiko eilutés reikSmes. Nuo skalés priklausanciy paklaidy negalima lyginti
su kitomis laiko eilutémis. Pavyzdziui tyrimo atveju vieno véjo parko RMSE paklaidos negalima
lyginti su kito, nes jy skalés skiriasi.

MAE = E(le,|) (38)
RMSE = /E(e,_?) (39)

MASE paklaida puikiai tinka palyginti jvairiy laiko eilu¢iy paklaidas. Sias paklaidas pasiiilé

¢ia E yra vidurkis, o e paklaida.

(Hyndman & Koehler, 2006) kaip alternatyva procentinéms paklaidoms lyginant prognozes tarp
skirtingy laiko eiluciy.
qj

1= (40)

1
T — 1ZZ=2 lve — Ye-1l

I$ formulés matosi, kad prognoziy paklaidos lyginamos su vidutine naiviosios prognozés paklaida
tai paciai laiko eilutei prognozuoti. Jei MASE < 1 tai reiSkia, kad prognozé buvo tikslesné nei
naivusis prognozavimas, kai sekancios reikSmés prognozé yra paskutiné uzfiksuota reikSme. Jei
MASE > 1 vadinasi, naivusis modelis buvo tikslesnis.

Paskutinis paklaidos jvertinimo metodas kuris yra naudojamas tai NMAE — normalizuota vidutiné
absoliutiné paklaida. Si paklaida tinkama jvertinti, kai laiko eilutés skalé kinta laike. Pavyzdziui jei
suminé VE instaliuota galia didéja kasmet. Sis metodas papras¢iausiai viduting absoliuting paklaida

padalina i§ instaliuotos galios.

MAE
nMAE = —— (41)

¢ia P yra instaliuota galia, kuri yra skirtinga kiekvienai elektrinei ir visg analizuojamg laikotarpj

vienoda suminei instaliuotai galiai.

Apibendrinant prognozavimo tyrimo metodus pateiktus mokslinéje literattiroje galima iSskirti
pagrindinius 5 metody grupes: paprastyjy, regresiniy, ARIMA, eksponentinio glodinimo ir
sudétingyjy. Kiekvienos i§ Siy grupiy metodas naudojamas atliktame tyrime. Naudojant skirtingy
metody modelius taip pat kuriami 3 skirtingi kolektyvai: modeliy vidurkiy, geriausio modelio

47



(BEST) ir svertiniy koeficienty (KOMB.). Sukiirus modelius, kiekvieno modelio parametry
tinkamumas jvertinamas pagal RMSE paklaida, o skirtingy modeliy skirtingoms laiko eilutéms

palyginimas atliekamas naudojant nMAE paklaidas.
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3. Tyrimo rezultatai ir jy aptarimas

Tyrimui atlikti naudoti ,,R*, ,,R Studio* ir ,,Gretl” programiniai paketai. ,,R* pagalba buvo kuriami
prognozavimo modeliai ir nustatinéjami jy parametrai. ,,Gretl“ naudotas iSoriniy regresoriy

priezastingumo analizei atlikti ir regresoriy reikSmingumui patikrinti.
3.1. Naudojami duomenys

Tyrimui buvo naudojama 13 Lietuvos VE, prijungty prie PT (elektros sistemos perdavimo tinklas),
faktiniai valandiniai generacijos duomenys (2017 — 2018 metai). Elektrinés i$sidésciusios jvairiuose
Lietuvos regionuose, taCiau didziausia jy dalis yra Lietuvos vakaruose, kur vidutiniai vé¢jo greiciai
yra statistiSkai didziausi.

Papildomai naudojami Sie valandiniai parametrai: 5 skirtingy Saltiniy véjo greitis, véjo Kryptis,
temperatiira, kity valstybiy (Latvijos, Lenkijos, Svedijos ir Danijos) VE valandiné generacija, 2

skirtingy sistemy jau paruosta VE generacijos prognozeé.

|

Kabaldikal

\©
u

{| sudenal
! Benaldial

Veéjas 1
I
\ |
I Siauduva
A o
Cidteliai /| Kunigigkés
Didsilial ¥ Lauksargial
|
Sysa [ ,[ { €
| i |
Geidiai
Kreivenai Strepeikial

6 pav. VE elektriniy, kuriy duomenys naudojami darbe, i$sidéstymas Lietuvos teritorijoje.

Dauguma VE prijungty prie PT iSsidés¢iusios vakarinéje Lietuvos dalyje, kur vidutinis véjo greitis

yra didZiausias.
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r - 1

WE Parkas Ivnstaliucnta galia, MW
STREPEIKIAI 73,50
SYSA 0,00
BEMAICIAI 50,50
KABALDIKAI 45,00
VEJAS 1 30,13
CIOTELIAI 39,10

I KREIVENAI z000 |
GEISIAl 24,00
DIDAILIAl 21,50
LAUKSARGIAI 14,90
SUDENAI 14,00
SIAUDUVA 13,80
KUMIGISKES 7.50
Total 432,93

L — o

7 pav. VE parkai ir jy instaliuotos galios

Kiekvieno parko instaliuota galia yra skirtinga, instaliuota galia varijuoja nuo 7,5 iki 73,5 MW.
Instaliuota galia apibtdina visos VE atskiry turbiny sumin¢ galig. Vienos turbinos galia gali
svyruoti nuo 1,8 iki 3,5 MW instaliuotos galios.

Metai @ 2017 @2018

SYSA
STREPEIKIA
KABALDIKA

BENAICIA
CIOTELIA
VEJAS 1

I GEISIA
KREIVENA
DIDSILIA
S1AUDUVA
LAUKSARGIA
SUDENA

KUMIGISKES

[ ]

200.000
Generacija, MWh
L -— |

8 pav. VE parky generacija (MWh) 2017 - 2018 metais.
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Apzvelgus generacijos duomenis (8 pav.) matoma, kad didesnés instaliuotos galios VE nebiitinai
gamina daugiau energijos. Prie perdavimo tinklo prijungty VE generacija 2018 m. sudaré 31% visos
Lietuvos generacijos. Toliau tiriamos atskiry VE generacijos laiko eilutés kuriose uzfiksuota 8 pav.

iSvardinty VE informacija.
3.2. Duomeny ir laiko eilu¢iy analizé

Toliau apzvelgiamas laiko eilutés grafikas, atvaizduojama suminé VE generacijos laiko eiluté, kuri
atspindi visy VE atitinkamy valandy reikSmes.

VE generacijos laiko eiluté

300
|

200
|

Generacija, MWh

100
|

0 200 400 600

Paros
9 pav. Vidutiné paros VE generacija 2017, 2018 metais.

Kitame grafike apzvelgiama kaip atrodo VE generacija kickvieng ménesj. Pastebima, kad $iltuoju
periodu generacija linkus sumaZzéti, tuo tarpu rudenj ir pavasarj, puciant smarkesniam véjui —
generacija iSauga. Taip pat matosi, kad vasara padidéja iSskirciy, tai lemia netipinés dienos,

kuriomis atplustantys véjo guisiai smarkiai pakelia generacija nuo vidurkio reikSmés.
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Ménesinis VE generacijos pasiskirstymas

52

433 MW).

i, kad generacija linkusi

12 14 16 18 20 22
Valanda

10
11 pav. VE generacijos pasiskirstymas pagal valandas.
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Toliau vaizduojamas VE generacijos skirstinys pagal valandas. Skirstinys parodo, kad faktiné

generacija didziaja laiko dalj kur kas mazesné, nei potenciali (instaliuota galia



Histograma su normaliojo skirstinio kreive

Yalandos
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Generacija, MWh
12 pav. VE generacijos skirstinys pagal valandas.

Zvelgiant j laiko eilutés grafika sunku nustatyti koks sezonikumas vyrauja. I§ VE generacijos
pasiskirstymo pagal valandas grafiko galima numanyti, kad yra paros sezoniSkumas, ta¢iau panasu,
kad yra dar vienas sezoniSkumas priklausantis nuo mety laiko. Turimai laiko eilutei sukuriame 2
sezoniskumus ir atlickame laiko eilutés dekompozicijg naudodami TBATS.

Decomposition by TBATS model
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13 pav. VE generacijos laiko eilutés su dviem sezoniskumais (paros ir ketvirtiniu) dekompozicija.
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Pirmasis sezoniSkumas turi labai didelj daznj dél to grafiSkai sunkiai pastebimas. Taciau i§ paros

sezoniSkumo grafiko y asies galime pastebéti, kad paros laikotarpyje svyravimo amplitudé yra 30

MWh (nuo -20 iki 10). Tuo tarpu ketvirtiniame sezoniSkume svyravimy amplitudé yra kur kas

didesné ir siekia 200 MWh. Atlikus analizuojamos laiko eilutés dekompozicija, pritaikius skirtingo

periodo antrgjj sezoniSkumg (savaitinis, ketvirtinis, pusmecio), ketvirtinis sezoniSkumas buvo

tinkamiausias, nors lickanos po dekompozicijos turi autokoreliacija:

100 200

0

thats_random

-100

-200

-400  -300

14 pav. Liekany grafikas atliekant dekompozicija TBATS metodu (kairéje) ir lickany ACF grafikas

ACF

0.00 0.02 0.04 0.06

-0.02

(desinéje).

IRV O H

T T T T
0 24 48 72

Lag

Galima palyginti liekany ACF grafika pritaikius vieng sezoniskumg ir STL dekompozicijos metoda:

Series random_st_fit1

;
o0 0

15 pav. ACF grafikas STL dekompozicijos liekanoms (laiko eilutés sezoni$kumas — paros).

o
Lag

Toliau atvaizduojami VE generacijos laikos eilutés ACF ir PACF grafikai skirti stacionarumo

nustatymui.
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16 pav. VE generacijos laiko eilutés ACF ir PACF grafikai 48 atsilikimams.

Literattiroje aprasoma (Hyndman & Athanasopoulos, 2014), jei ACF reikSmés krinta létai ir
palaipsniui — laiko eiluté néra stacionari. ACF turéty nukristi staigiai ir per kelis Zingsnius, tuomet
laiko eilut¢ galime laikyti stacionaria. Atlike vienetinés Saknies testus gauname 2 skirtingus
rezultatus. ADF testo su 72 atsilikimais p reik§mé 0,01, tai sako, kad laiko eilutés nestacionarumo
hipotezé atmetama ir priimama alternatyva, kad laiko eiluté yra stacionari. Tuo tarpu KPSS testo
statistikos reiksmé lygi 1,29 (kritiné 5 % statistikos reikSmingumo riba 0,463), tai pazymi, kad
hipotezé apie laiko eilutés stacionarumg atmetama ir priimama alternatyva — laiko eiluté néra

stacionari. Pagal literatiiros rekomendacijas atliekame pirmos eilés diferencijavima.
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17 pav. diferencijuotos VE generacijos laiko eilutés ACF ir PACF grafikai 48 atsilikimams.
3.3. Prognozavimo etapai

Prognozavimo tikslas yra sugeneruoti kuo tikslesng¢ prognoze ateinanciai parai, kai prognozés
generavimo terminas yra einamos paros 10 val. Vadinasi, gali bati panaudoti visi istoriniai

duomenys, kurie yra prieinami iki einamos paros 10 valandos. Tikslo iliustracija pateikta Zemiau.
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Time (Days)
18 pav. Prognozavimo tikslo iliustracija

Pagal pateikta tikslo iliustracijg galima matyti, kad sudarant prognoze ateinanciai parai, 10 val. ryto
bus prognozuojama 38 val. horizontui. I§ $iy 38 val., pirmosios 14 valandy bus nepanaudojamos
(mélynas stac¢iakampis), tikslumo jvertinimui bus naudojamos 24 val. i$ panaudojamo horizonto
(zalias staciakampis).

Tyrimas atliekamas trimis etapais:

| etapas - prognozavimas naudojant vienmacius metodus

Il etapas — prognozavimas naudojant 4 daugiamacius metodus.

Il etapas — prognozavimas naudojant 4 daugiamacius metodus, prie iSoriniy regresoriy jtraukiant

prognozavimo sistemy paruostas prognozes.
3.3.1. | etapas. Prognozavimas naudojant vienmacius metodus

Prognozavimas naudojant vienmacius metodus tyrime paremtas VE generacijos prognozavimu,
naudojant tik kiekvieno VE parko generacijos faktinius duomenis, sudarant prognoze j ateitj. Kitaip
tariant, prognozei sudaryti nenaudojami jokie kiti iSoriniai kintamieji. Praktikoje S$is metodas
dazniau pasiteisina sudarant prognozes trumpam horizontui j priekj.

Atliekant | etapo tyrimg, atrenkant kiekvienam modeliui naudojamus parametrus buvo taikomas
kryzminis patikrinimas (angl. cross-validation). Kryzminis patikrinimas buvo atlickamas tik
suminei VE generacijos eilutei, remiantis prielaida, kad visy likusiy VE generacijos eilutés turi

panaSias charakteristikas. Keletas kryZminio patikrinimo pavyzdziy pateikta apacioje.
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Arima(2,1,1) RMSE = 10.343169 BATS RMSE = 10.338325

RMSE
10
1
RMSE
10
1

T T T T T T T T
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Valanda Valanda

ETS RMSE = 12.310133 NNETAR RMSE = 8.266979

RMSE
1
RMSE
1
1

T T T T T T T T
10 15 20 5 10 15 20

Valanda Valanda

19 pav. ARIMA(2,1,1), BATS, ETS, NNETAR modeliy paklaidy priklausomybé nuo laiko, atlikus kryzminj

patikrinimg (suminés VE generacijos pavyzdys).

Pagal pavyzdzio iliustracijg galima aiSkiai matyti, kad paklaida didéjant horizontui auga, taciau
vieniems modeliams tai pastebima aiskiai, kitiems tokio stipraus rySio tarp horizonto ir paklaidos
néra.

Sudarant ARMA/ ARIMA modelius ir renkant AR ir MA eiles buvo naudojami ACF ir PACF grafikai
i§ 17. Taigi, AR modelio p eilé i§ PACF grafiko parenkama 2, MA modelio q eilé — 3. Tinkamiausias
modelis sprendziant i§ grafiky — ARIMA (2, 1, 3), kur AlICc = 152525. Taip pat buvo atlikta
automatinio eilés parinkimo funkcija, kuri pagal AICc kriterijy geriausiu modeliu iSrinko ARIMA
(2,1,1) su AIC 152520, todél nuspresta naudoti §j model;.

Atrinkus parametrus kiekvienam modeliui, buvo generuojamos prognozés. Prognozés generuojamos
prie§ tai apmokant modelj su vieny mety imtimi (2017 m.). Pagal apmokymo metu nustatytus

parametrus modelis apskai€iuoja prognoze 38 val. horizontui ir i§meta pirmasias 14 val.

57



17. STL + ETS(A,Ad,N)
RMSE = 6.71; MAPE = 28.80; MASE = 1.52

40 -
30 1
20
10

N w

-10

Vejas1 Generacija, MWh

-20 -

Time (Days)
20 pav. Vienmacio modelio STL prognozés pavyzdys, Véjas 1 véjo elektriné.

Visos prognozés iSsaugomos | bendra failg ir lyginamos su atitinkamos VE faktine generacija. 1
priede 32 pav. Vienmaciy modeliy rezultatai, pateikta lentelé su kiekvieno modelio paklaida,
kiekvienai VE, taip pat ir VE suminio kiekio prognozés paklaida. Zvelgiant j vienmadiy modeliy
paklaidy lentele iSsiskiria keli modeliai, kuriy tikslumas buvo geriausias. TBATS modelis buvo
tiksliausias 6 VE, BATS ir TSLM su trendu ir sezoniskumu kiekvienas, parodé geriausig rezultatg su
3 VE. NNETAR modelis buvo geriausias tik 1 VE, taciau jis taip pat parodé geriausig rezultatg
prognozuodamas suming¢ VE generacijg. Paskutinis stulpelis ,,Prognoziy vidurkis® parodo paklaida,
kuri yra gaunama skai¢iuojant kiekvienos valandos visy modeliy prognoziy vidurkj. Vertéty
atkreipti démesj, kad imant visy modeliy vidurkj, gaunamas geresnis rezultatas nei bet kurio
modelio atskirai, tai pastebima su visomis VE. Paskutiné eiluté ,,VE suma i$ atskiry VE prognoziy“
parodo kokia paklaida yra gaunama sumuojant kiekvieno modelio prognoze, kieckvienam parkui,
kiekviena valanda. Gaunamas rezultatas - suminé¢ VE prognoze, kuri gali buti palyginta su atskira
suminés VE generacijos laiko eilutés prognozés paklaida, $i yra viena eilute auks¢iau — ,,Bendra VE
prognozé“. Pastebimas jdomus rezultatas, ARIMA (2,1,1) modelis, suming VE generacija
prognozuoja didziausiu tikslumu, kai kiekviena VE sumuojama atskirai, nors iki $iol $is modelis
nebuvo geriausias nei su viena VE. Taip pat matoma ai$ki tendencija, kad sumuotos prognozés

daZniausia lenkia atskiros laiko eilutés prognozg¢ savo tikslumu.

3.3.2. 1l etapas. Prognozavimas naudojant daugiamacius metodus

Prognozavimas naudojant daugiamacius metodus tyrime paremtas VE generacijos prognozavimu,
naudojant tiek kiekvieno VE parko generacijos faktinius duomenis, tiek iSorinius kintamuosius

paminétus Sio skyriaus pradzioje. Kitaip tariant, prognozei sudaryti naudojama visa prieinama
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informacija ir pasitelkiamos ex-ante prognozés. Kaip buvo atrinkti tik naudingi iSoriniai kintamieji
paaiskinta kitame poskyryje. II etape prognoziy modeliams kurti naudojama nediferencijuota laiko

eiluté ir nediferencijuotos iSoriniy kintamyjy laiko eilutés.
3.3.3. Priezastingumo analizé

Norint patikrinti kurie iSoriniai regresoriai veikia prognozuojamas laiko eilutes i§ pradziy atlickama
priezastingumo analizé naudojant ,,Gretl“ programinj paketg. Taip galima atrinkti kuriuos
kintamuosius verta jtraukti j modelj, taip pat patikrinti kokig jtakg turi jy atsilikimas.

Buvo tikrinama $iy regresoriy jtaka priklausomam VE generacijos kintamajam:

4 lentelé. | analize jtraukiami regresoriai

Regresorius Zyméjimas
Temperatiira, °C Temp
Véjo kryptis, nuo 0° iki 360 ° Kryptis
Véjo greiéio prognozeé i$ skirtingy DMUVHR
prognozés tiekéjy, m/s
FORECA
FORECA Wind
YR
FMI Pure
VE prieinamumas, % SUM_VE_Unavailability
Sezonas, Saltasis - 0, Siltasis - 1 Sezonas
Kity valstybiy VE generacija, MWh LV
PL
SE
DK

Atlikus priezastingumo analiz¢ su visais iSoriniais kintamaisiais, gaunamas rezultatas parodo, kad
Svedijos VE generacija ir viena i§ véjo greiio prognoziy kiek maziau veikia Lietuvos VE
generacija. VE generacijai Lietuvoje poveikj daro visi atrinkti kintamieji pasirinkus 3 atsilikimy

perioda (angl. lags), kuris buvo rekomenduotas pagal AIC ir HQC kriterijus:
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Mean dependent wvar
Sum squared resid

BE-sguared
F (40,

rho

17476)

124,3037 5.D. dependent var 108,1680
5275810 5.E. of regression 17,37511

0,974257 Bdjusted R-

16534,48 P-valus (F

squared 0,974198
0,000000

-0,001290 Durbin-Watson 2,00255¢

F-tests of zero restrictions:

A1l

lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
lags
vars,

of SE F(3, 17476)
of LV F(3, 174786)
of PL F(3, 1747§)
of DK F(3, 1747¢)
of SUM VE_Unavailab~ F(3, 17476
of DMUVHEWind F(3, 17478)
of FORECAWind F(3, 17478)
of FORECA WindWind Fi(3, 1747€)
of YRWind F(3, 174786)
of FMIPureWind F(3, 1747¢
of Temp F(3, 17476)
of Eryptis F(3, 1747¢
of SUM_VE F(3, 17478}
lag 3 F(13, 17476)

[0,0039]
[0,0000]
[0,0000]
[0,0000]
[0,0005]
[0,0000]
[0,0000]
[0,0000]
[0,0000]
[0,030€]
[0,0000]
[0,0005]
[0,0000]
[0,0000]

21 pav. Poveikio reiksmingumas Lietuvos VE generacijos laiko eilutei (jei p < 0.05 - poveikis statistiSkai

reikS§mingas).

Tuomet jtraukus visus lenteléje paminétus regresorius ir kai kuriy i§ jy atsilikimus, atrinkti

reik§mingiausi regresoriai:

coefficient std. error t-ratio p-value

const 88,7173 1,37412 -64,56 0,0000
Temp -0,985191 0,666201 -1,479 0,1392
Temp 1 -3,38552 1,23110 -2,750 0,0060
Temp_2 4,652599 0,685499 6,788 1,18e-011
Kryptis —0,0212717 0,00381383 -5,578 2,482-08
Kryptis_1 -0,000481206 0,000425126 0,2621
Hryptis 2 -0,000560171 0,000428859 0,1815
Kryptis_3 -0, 0004358 0,3093
Hryptis_4 -0,000330740  0,0004, 0,440z
DMUVHRWind 6,40916 0,306887 1,11e-085
FORECAWind 9,04078 0,2490%9¢6 3,80e-278
FORECA WindWind —0,334578 0,453183 0,4604
YRWind 11,2918 0,403375 1,0le-168
FMIPureWind -1,59571 0,149933 2,3Be-026
SUM_VE_Unavailab~ -0,711222 0,131634 6,64e-08
Sezonas —4,14813 1,16192 0,0004
SE 0,004494427 0,00266831 1,666 0,0958
SE_1 -0,000651€17 0,00452602 -0,1440 0,8855
SE_2 -1,5871%2e-05 0,00452738 -0,004356 0,9965
SE_3 -0,00128675 0,00267318 -0,4814 0,6303
v 1,37857 0,105369 13,08 §,26e-039
v_1 0,497547 0,16207%
v 2 0,315239 0,182209
Lv_3 -0,229739 0,104955 0
PL 0,00253336 0,00293077 o
PL_1 0,0134880 0,00588723 o
PL_2 -4,65475e-05 0,00588524 ]
PL 3 —0,00359889 0,00292550 o
DK 0,0029409¢6 0,0027€941 [}
DE_1 —0,00132084 0,00507315 o
DE_2 -0,000419023 0,00528200 0
DE_3 -0,00217972 0,00527607 o
DE_% 1,38020e-05 0,00527162 0 9
DH_5 0,000457491 0,00507076 0,08022  0,9281
DE_6 0,000145571 0,00278007 0,05236 0,9582

Mean dependent wvar 124,2622 5.D. dependent wvar 108,1306

Sum squared resid 32158763 S5.E. of regression 42,89416

R-squared 2844 Adjusted R-sguared 0,842638

F (34, 17479) 2759,185  P-value (F) 0, 000000

Log-likelihood -a0664,27 Akaike criterion 181398,5

Schwarz criterion 181670,5 Hannan—Quinn 181488,1

rho 0,903306 Durbin-Watson 2,193511

Excluding the constant, p-valus was highest for variable 43 (DK_4)

22 pav. ISoriniy regresoriy reikSmingumas (skaicius prie regresoriaus nurodo jtraukta kintamojo atsilikima).

Gautas AIC kriterijus 181398, kuris jgis prasme tik kai ji palyginsime su kitu modeliu. Taip pat

gautas 84,26 % R?. Toliau paliekame tik reik§mingus kintamuosius, kuriy p < 0,01.
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Model 13: OLS, using observations 1:

Dependent variakle: SUM _VE

07-730:24 (T = 17514)

coefficient std. error t-ratio p-value
const -88,7635 1,34796 -65,85  0,0000
Temp 1 -5,01771 0,496687 -10,10  §,27=-024
Temp_2 5,32904 0,453119 10,81 3,89e-027 #*#%
Kryptis -0,0231458  0,00373837 -6,181 &,09e-010
DMUVHRWind €,30156 0,260120
FORECAWind 8,95180 0,245855
¥RWind 11,1288 0,323625
FMIPureWind -1,62131 0,148152
SUM_VE_Unavailak~ -0,776015 0,129047
Sezonas —-4,61795 1,14570 5,58e-05
SE 0,00241388 0,000254435 8,198 2,60e-0lg ***
v 1,38647 0,100810 13,75 8,13e-043 #**%
Lv_1 0,578014 0,101119 5,716 1,11le-08
PL 1 0,0174049% 0,00113130 15,38 4,60e-053 ***
FL_3 -0,00532106 0,00113472 -4,689 2,76e-086
Mean dependent var 124,2622 5.D. dependent var 108,130¢
Sum sguared resid 32201718 S5.E. of regression 42,8975%
R-squared 0,842739 Adjusted R-sqguared 0,842613
F(l4, 174%9) €698,177 P-values (F) 0,000000
Log-likelihood —-S0875, 68 Bhkaike criterion 181381,4
Schwarz criterion 181497,9 Hannan-Quinn 181419,7
rho 0,902393 Durbin-Watson 0,195327

23 pav. Reik§mingiausi iSoriniai kintamieji.

Pasalinus iSorinius kintamuosius ir kintamyjy atsilikimus gaunamas AIC = 181381, tai yra geresnis

rezultatas nei pirmojo modelio (naudojant visus kintamuosius). Todél toliau darbe, kaip iSoriniai

regresoriai, bus naudojami tik Sie kintamieji ir jy atsilikimai.

Atliekant II etapo tyrima, atrenkant kiekvienam modeliui naudojamus parametrus kaip ir pirmajame

etape buvo taikomas kryzminis patikrinimas. Keletas kryzminio patikrinimo pavyzdziy pateikta

apacioje.

Paklaida
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arima1 RMSE = 4.986650

arima2 RMSE = 4.979796
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24 pav. ARIMAX(2,0,2), ARIMAX(3,0,2), NNETAR ir STLM modeliy paklaidy priklausomybé nuo laiko,

atlikus kryzminj patikrinima daugiamaciams modeliams (vienos VE pavyzdys).
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Si karta ARIMAX modelio AR, | ir MA reikimés buvo pasirinktos atlikus automatizuota modelio
apmokyma ir pasirinkus 2 modelius su maziausiais AIC, taigi buvo pasirinkti ARIMAX(2,0,2),
ARIMAX(3,0,2) modeliai. STLM modelyje metodas buvo pasirinktas - ARIMA, nes i$ visy STLM
galimy metody jis vienintelis sugeba tvarkytis su iSoriniais kintamaisiais. Paskutinis tikrinamas
metodas buvo NNETAR. Visi Sie 4 metodai buvo pasirinkti atsizvelgiant i jy galimybeg jtraukti

iSorinius kintamuosius kuriant model;.
3.3.4. Prognozés sudarymo biidai

Il etapo prognozavimas buvo atlickamas 2 budais:

1) Kiekvieng modelj apmokant su 1 mety duomenimis ir véliau, periodiskai, pagal parinktus
parametrus generuojant prognoze 38 val. j priekj iSmetant pirmasias 14 val. Siuo budu
parametrai nustatomi tik 1 karta.

2) Kiekvieng modelj apmokant kaskart gavus papildomas 24 val. duomeny. Sis biidas skirtas
kaskart, turint didesng imtj istorijos, perskaiiuoti parametrus ir generuoti prognoze¢ su
naujaisiais parametrais. Tuo tarpu pirmajame bude generuojamos prognozés visuomet

naudoja tuos pacius parametrus gautus apmokius modelius su 1 mety imtimi.

Antrasis budas reikalavo kur kas daugiau resursy, nes, ypa¢ apmokant NNETAR modelj,
skai¢iavimai uztrunka, o palaipsniui didéjant duomeny kiekiui jie tampa vis ilgesni. Pavyzdziui,
sudarant prognoz¢ 1 metams, kai kaskart prognozuojama 38 val. periodui j priekj, generuojant 364
dienos prognoze reikia apmokyti modelj turint 363 dieny istorinius duomenis. O sudarant 365
dienos prognoze, modelio apmokymas vyksta i§ naujo ir ] modelio apmokyma jtraukiamos

papildomos 24 val.
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25 pav. Modeliy apmokymo trukmés priklausomybé¢, nuo apmokymo imties ilgio (1 biidas)
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26 pav. Modeliy apmokymo trukmés priklausomybé, nuo apmokymo imties ilgio (2 badas)

Prognozavimo modeliy kiirimui galiausiai nuspresta naudoti tik 3 véjo greiCio prognozes, Su
kuriomis apmokant modelius buvo gauti geriausi rezultatai. Apacioje pavaizduoti II etapo abejais

biidais gauti rezultatai.

| Paklaida, nMAE

Prognoziy
Véjo elektriné ARIMAX 1 ARIMAX 2 STLM NNETAR| Vidurkis
Benaiciai 9,6% 9,7% 9,9%- 9,3%
Kreivénai 9,2% 9,8% 8,9%
Lauksargiai 10,0% 9,9% 9,3%
Siauduva 14,5%  13,8% 12,8%
Sudeénai 10,0% 8,4%
Véjas_1 9,9% 9,0%
Ciuteliai 10,6% 9,9%
Didsiliai 10,3% 9,3% 8,9%
Geisiai 13,6% 12,8% 12,1%
Strepeikiai 9,7% 20,3% 9,5%
Kabaldikai 13,4% 12,4% 11,9%
Sysa 15,9%  14,5% 13,2%
Kunigiskiai 16,0% 16,7% 15,2%
VE prognozé 7,9% 7,8% 8,8% 9,1% 7,6%
VE suma i$
atskiry VE 7,9% 8,0% 8,5% 8,9% 7,7%
prognoziy

27 pav. Daugiamaciy modeliy rezultatai (1 budas)
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Paklaida, nMAE

Prognoziy
Véjo elektriné  ARIMAX 1 ARIMAX 2 STLM  NNETAR| Vidurkis
Benaiciai 9,3% 9,9% 8,7%
Kreiveénai 9,2% 9,5% 8,6%
Lauksargiai 10,0% 10,2% 9,2%
Siauduva 15,7%  15,0% 13,2%
Stdénai 8,6% 8,6% 7,7%
Véjas_1 9,0% 8,8% 8,3%
Ciuteliai 10,3%  11,0% 9,6%
Didsiliai 9,9% 9,7% 8,7%
Geisiai 13,8%  13,1% 12,2%
Strepeikiai 9,0%  20,5% 9,6%
Kabaldikai 13,10 R 11,7%
Sysa 15,4%  14,8% 13,4%
Kunigiskiai 15,8%  16,6% 15,2%
VE prognozeé 8,0% 8,0% 8,8% 9,1% 7,6%
VE suma is
atskiry VE 7,7% 7,8% 8,1% 8,7% 7,5%
prognoziy

28 pav. Daugiamaciy modeliy rezultatai (2 badas)

Pagal daugiamaciy modeliy rezultaty lenteles pastebima, kad prognozuojant tiek 1, tiek 2 budais
STLM modelis nei karto nebuvo pranaSesnis uz Kitus. Aiskiai matoma, kad NNETAR modelis
prognozuojant 1 badu sugebédavo dazniau aplenkti kitus modelius. Prognoziy kombinavimas
vidurkinant (t.y. naudojant vienodus svorius) kaip ir | etape pranoko individualius modelius.
Geriausias pasiektas rezultatas buvo visy modeliy vidurkis, kai kiekviena VE prognozé buvo

sumuojama sudarant sumin¢ VE prognozg, paklaida — 7,5 % nMAE.

3.3.5. Il etapas. Prognozavimas naudojant daugiamacius metodus, prie iSoriniy regresoriy

itraukiant prognozavimo sistemy paruosStas prognozes

Siame etape sickiama dar labiau sumaZinti prognozés paklaidas, panaudojus 2 skirtingy sistemy
teikiamas suminés VE generacijos prognozes. Tikslas - panaudoti visg prieinama informacijg ir
kurti kombinacijas pasitelkiant turimas prognozes, iSorinius Kintamuosius, bei istorinius duomenis
taip minimizuojant paklaidg. Zingsniai §iame etape analogiski IT etapo Zingsniams, i§skyrus tai, kad
naudojamas tik 11 etapo 1 bidas, atsisakant 2 bado dél dideliy skaiiavimo resursy sanaudy. Siame
etape kaip iSoriniai regresoriai jtraukiamos 2 nepriklausomy sistemy prognozés ir 3 skirtingos véjo
grei¢io prognozés. ISoriniy sistemy pavieniui paklaidos 6,04 % ir 6,95 % nMAE. Gautas rezultatas

pateikiamas zemiau.
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Paklaida, nMAE
Prognoziy

Véjo elektriné | ARIMAX 1 ARIMAX 2 STLM NNETAR| Vidurkis KOMB. BEST LOESS
Benaiciai 9,3% 8,4% 7,80% 7,79%
Kreivénai 10,5% 8,5% 7,92% 7,81%
Lauksargiai 9,2% 8,9% 8,18% 8,23%
Siauduva 11,9% 12,3% 11,18%| 11,04%
Sudénai 9,1% 8,3% 7,53% 7,56%
Véjas_1 9,0% 8,6% 7,61% 7,56%
Ciuteliai 8,5% 9,6% 8,30%|  8,25%
Didsiliai 10,0% 8,7% 7,81% 7,66%
Geisiai 12,0% 11,5% 10,79%| 10,76%
Strepeikiai 10,2% 13,7% 8,35% 7,90%
Kabaldikai 12,1% 12,4% 10,98%| 10,94%
Sysa 12,5%  13,0% 11,56%| 11,61%
Kunigiskiai 15,0% 14,4% 13,54%| 13,48%
VE prognozé 9,20% 7,17% 6,45% 5,90% 6,18%|¢ 5,84%
VE suma iS
atskiry VE 6,65% 7,69% 6,00% 5,96%
prognoziy

29 pav. Daugiamaciy modeliy sukurty naudojant sistemy prognozes rezultatai

Tre¢iame etape paklaidos yra dar mazesnés, ARIMAX 1 ir ARIMAX 2 modeliams pavyko aplenkti
kiekvieng sistemg pavieniui, kai kiekvieno parko prognozés buvo agreguojama j vieng. Pastebima,
kad 3 etape prognoziy vidurkis re¢iau pranoksta pavienes modeliy prognozes. Siame etape taip pat

buvo atlieckamas prognoziy kombinavimas, kitaip tariant, kolektyvo kiirimas.
3.3.6. Prognoziuy kolektyvo kiirimas

Prognoziy kolektyvas buvo kuriamas 2 bidais:

1) Renkamas geriausias praéjusios paros modelis ir sekanéiai parai naudojamas tik jis.

2) Modeliai reitinguojami pagal praéjusios paros rezultatus ir sekanciai parai parenkami

atitinkami koeficientai.

Pirmasis kolektyvo kiirimas buvo panaudotas tik suminei VE generacijos laiko eilutei. Jo paklaida
buvo 6,18 % nMAE (29 — BEST), Sis kolektyvas pralenké prognoziy vidurkj 0,27 procentinio
punkto. Kuriant antrajj kolektyvinj modelj buvo vertinamas kiekvienos prognozés tikslumas
praéjusiai parai. Modelis rodes maziausig paklaidg pra¢jusia para dauginamas i§ koeficiento — 0,4,
antros vietos modelis dauginamas i§ koeficiento — 0,3, trecig ir ketvirta vietas uzéme¢ modeliai
dauginami i§ 0,2 ir 0,1 atitinkamai. Sis modeliy kolektyvas buvo pranaesnis uz geriausio modelio

kolektyva, jo paklaida — 5,9 % nMAE (29 — KOMB.) - iki §iol geriausias rezultatas.
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Nors kombinuotas modeliy kolektyvas, su skirtingais svoriais pasirodé tikrai gerai. Toliau buvo
sieckiama tikslesnés prognozés. Tam buvo panaudota Loess regresija. Loess regresijai, keifiant
parametrus su vieno ménesio duomenimis buvo atrinktas optimaliausias span koeficientas, kuris
lygus 0,35. Loess regresija turi galimybe naudoti tik 4 iSorinius kintamuosius, taigi atrinkinéjant
kintamuosius, taip pat buvo naudojama 1 mén. duomeny imtis. ISoriniy kintamyjy atranka vyko
pagal maziausig paklaidg. Buvo atrinkti Sie iSoriniai kintamieji, kurie buvo panaudoti suminei VE
generacijos laiko eilutei prognozuoti: 1 ir 2 sistemos prognozés, véjo greitis ir neprieinamumas.
Zvelgiant j paklaidy lentele (29 pav. — LOESS.) pastebima, kad pritaikius LOESS regresija buvo

gautas absoliuciai geriausias rezultatas ir paklaida minimizuota iki 5,84 % nMAE.

3.4. VE generacijos prognoziy modeliy ekonominis jvertinimas

Finansinei naudai nustatyti atlickamas ekonominis jvertinimas, kurio tikslas prognoziy modeliy
tiksluma iSreiksti finansine iSraiSka (EUR). Ekonominis jvertinimas darbe atlickamas naudojantis
atsinaujinanciy iStekliy energetikos jstatyme aprasyta tvarka (AEI jstatymas, 2011), Valstybinés
kainy ir energetikos kontrolés komisijos nustatytais tarifais (Tarifai, 2017), AEI balansavimo
biudzetu 2018 metams (Biudzetas, 2017), Elektros energijos disbalanso kainomis 2018 metais
(Baltic CoBA Dashboard, 2018) ir Elektros energijos birzos ,,NordPool“ kainomis (NordPool,
2019) .

Norint apskaiciuoti VE balansavimo kastus, reikia jvertinti skirtumg tarp prognozés ir fakto.
Skirtumas apskaiciuotas kiekvienai valandai dauginamas i§ balansavimo kainos ir vidutinés
ménesio elektros energijos birzos kainos skirtumo, atitinkamai valandai. Skai¢iuojant VE
balansavimo kaStus gali bati scenarijy kai balansavimo ka$tai yra neigiami, kitaip sakant VE

nuokrypis generuoja pajamas. AEI balansavimo kasty formulé, kai n yra valandy skaicius:

n
Pypar = Z(lEfakt. - Eprogn.l) Py (42)
i=1

¢ia Ppq; - balansavimo kastai, Erqy. — faktiSkai VE pagaminta energija, Ep,ogn. — VE gamybos

prognozé, P; — kainos dedamoji, kurios apskai¢iavimas parodytas Zemiau.

Jei Efakt. - Eprogn.> 0:
Py, = Ppirs. — Paispau. (43)
Jei Efakt. - Eprogn.< 0:

Py = Pgisvar. — Ppirs. (44)
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Vietoje Eprogn. 1 (43) formulg jstaCius modeliuojamas prognozes, galima patikrinti kokie bus
balansavimo kastai taikant viena ar kita modelj. Cia, Py;spq; - disbalanso kaina, kuri kiekvienai
valandai yra skirtinga, P, — elektros energijos birzoje susiformavusi kaina, kuri taip pat
kiekvienai valandai yra skirtinga.

Skaiciuojant jtaka galutinei elektros energijos kainai naudojamas 2018 mety vieSuosius interesus

atitinkan¢iy paslaugy biudzetas (VIAP) i§ VKEKK.
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9,000 2432 &381
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5.000 u VIAP
4,000 — u Sisteminés paslaugos
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2,000 ® [sigijimas
1,000
0,000

2019 m 2018 m

30 pav. Vidutinés elektros energijos kainos 2018 m. ir 2019 m., ct/kWh (be PVM)
(https://www.regula.lt/Puslapiai/naujienos/2018-metai/2018-lapkritis/2018-11-30/komisija-patvirtino-2019-

m-elektros-energijos-tarifus-buitiniams-vartotojams.aspx)

Pagal 30, 2019 metams VIAP dedamosios kaina visiems asmenims — 0,903 ct/kwWh be PVM.
Bendros 1ésos 2019 metams elektros energetikos jmonéms, teikian¢ioms VIAP - 99,576 min. Eur.

IS Sios sumos, perdavimo sistemos operatoriui uz elektros energijos, pagamintos naudojant
atsinaujinanc¢ius energijos iSteklius, balansavimg skirta 4,769 min. EUR. Pritaikius proporcija
apskai¢iuojame, kad 0,043 ct/kWh elektros energijos kainos dedamosios sudaro VE generacijos
balansavimas.

Toliau pateikiami sumodeliuoti scenarijai, kuriuose suskaiCiuojama kokie bity buve AEI
balansavimo kastai 2018 m., jei vietoje faktiSkai naudotos VE generacijos prognozés bty
naudojamos tyrime sumodeliuotos VE generacijos prognozés. Palyginimui modeliuojami scenarijai

pasitelkiant Sias prognozes i§ kiekvieno etapo:
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| etapas: TBATS ir modeliy vidurkis
Il etapas: ARIMAX (2,0,2), ARIMA (3,02), STLM, NNETAR ir modeliy vidurkis
I11 etapas: ARIMAX (2,0,2), BEST kolektyvas, KOMBINACIJA kolektyvas ir LOESS regresija

Prognozés
modelis Rodiklis Viso
Sistema 1 Balansavimo sgnaudos, tiikst. EUR 4510,82
Paklaida, nMAE % 6,95%
Sistema 2 Balansavimo sgnaudos, tiikst. EUR 3370,14
Paklaida, nMAE % 6,04%
Galutine Balansavimo sgnaudos, tiikst. EUR 4085,24
prognoze Paklaida, nMAE % 6,12%
TBATS Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4935,56
Paklaida, nMAE % 17,82%
AVE Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 5339,83
Paklaida, nMAE % 17,53%
ARIMAX 1. Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4843,25
Paklaida, nMAE % 7,93%
ARIMAX 2 Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4863,07
Paklaida, nMAE % 7,97%
STLM Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4263,84
Paklaida, nMAE % 8,48%
NNETAR Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4906,54
Paklaida, nMAE % 7,70%
AVE Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4798,33
Paklaida, nMAE % 7,70%
ARIMAX 1. Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4179,64
Paklaida, nMAE % 6,03%
BEST Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4102,58
Paklaida, nMAE % 6,18%
KOMBINACUA Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR 4103,92
Paklaida, nMAE % 5,90%
LOESS Balansavimo sgnaudos, tukst. EUR
Paklaida, nMAE % 5,84%

31 pav. Balansavimo kastai pritaikius tyrime modeliuojamas VE generacijos prognozes

31 pav. lenteléje ,,Galutiné prognoze™ eilutéje paZymetas rezultatas, kuris buvo gautas 2018 m.
kombinuojant prognozes i§ 2 skirtingy sistemy. Zvelgiant j rezultatus galima pastebéti, kad VE
generacijos prognozés paklaidos yra susij¢ su balansavimo sagnaudomis, taciau yra atvejy, kai esant

mazesnei paklaidai balansavimo kaStai didesni. Taip nutinka dél nevienodai pasiskirsciusiy
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energijos disbalanso kainy skirtingoms valandoms. Pavyzdziui prognozei nukrypus 5 MWh, 09:00
val. ryto, uz disbalansg gali tekt susimokéti 70 EUR/MWh kaing, o nukrypus ta patj kiekj vakare,
22:00 val., uz disbalansa gali tekt susimokeéti 30 EUR/ MWh kaing. Sios kainos Kinta kas valanda ir
priklauso nuo balanso elektros energijos sistemoje. Taigi, zinoma, kad nenukrypus apskritai -
balansavimo kasty nebus. Kuo didesnis nuokrypis, tuo didesné tikimybé, kad balansavimo kastai
iSaugs. Toliau analizuojant lentelg pastebima, kad pritaikius STLM modelj, 2018 m. balansavimo
kastai buty apie 247 tukst. EUR mazesni. Maziausi kastai, kaip ir maziausia paklaida gaunama
pritaikius LOESS modelj, su kuriuo sutaupoma 863 tiikst. EUR.

Toliau apskai¢iuojama galutinés elektros energijos kaina padarius prielaida, kad vietoje 4,769 min.
EUR suplanuoto AEI balansavimo biudzeto 2019 metams, bus naudojami AEI balansavimo kastai
gauti pritaikius LOESS modelj. Sie kastai padidinami 5 %, padarius dar vieng prielaidg dél galimai
iSaugsianciy disbalanso kainy 2019 m. Taigi gaunamas perskaiciuotas 2019 m. biudzetas — 3,383
min. EUR. Taikant tg pacig proporcija aprasyta 3.4 poskyrio pradzioje galime apskai¢iuoti, kokia
biity galutiné elektros energijos kaina vartotojui su naujuoju biudzetu. Gaunamas rezultatas — AEI
balansavimui skirta tarifo dedamoji sumazéty nuo 0,043 ct/kWh iki 0,031 ct/kWh, vadinasi bendra
elektros energijos kaina sumazéty 0,012 ct/ kWh. 2018 m. Lietuvos gyventojai suvartojo 2,894
TWh elektros energijos, tai yra 2,894 x 10° kWh. Sudauginus elektros energijos suvartojima ir
elektros energijos kainos sutaupymg, gaunamas rezultatas — Lietuvos namy tkiy savininkai bty
sumokéje 347 tukst. EUR maziau. Jei vidutinis Lietuvos namy tkis suvartoja vidutiniS§kai 200 kWh
elektros energijos per ménesj, tai per metus $is namy ikis baty sutaupes 28,8 ct. Zvelgiant j
individualius gyventojus $is sutaupymas néra pastebimas, taciau bendru mastu sutaupomi pinigai

gali buti reik§mingi panaudojant juos energetikos plétrai ar kitose srityse.

Apibendrinant tyrima verta paminéti, kad prognozuojant VE generacijos laiko eilutes daugiamaciai
modeliai daug pranaSesni, nei vienmaciai. Modeliy kolektyvy kiirimas suteikia pozityviy rezultaty ir
padeda pasiekti mazesng paklaida. Apmokymo imties koregavimas nezymiai, taciau prisideda prie
geresniy rezultaty, taciau laiko atzvilgiu néra naudingas. Prognozavimo sistemy tiksluma pavyksta
pagerinti tik jtraukus paciy sistemy prognozés rezultatus

Apibendrinant ekonominj jvertinimg verta paminéti, kad per 2018 metus potencialiai sutaupomi 863
tikst. EUR balansavimo kastai yra pakankamai didelé¢ suma, dél kurios verta plétoti prognozavimo
modelius. Siekiant dar didesnés ekonominés naudos, kuriant prognoziy modelius vertéty atkreipti
démesj | balansavimo rinkos situacijg. Teisingai pritaikius VE generacijos prognozés modelj ir jj
sujungus su prekiavimo elektros energija balansavimo rinkoje strategija, buty galima siekti dar

didesnio sutaupymo.
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ISvados

1. Tyrimo metu sukurta 17 skirtingy modeliy, kurie prognozuoja 38 val. periodui j priekj.
Atliktas tyrimas atskleidé, kad taikant vienmacius metodus VE generacijos prognoziy NMAE
paklaida kur kas auks$tesné nei taikant daugiamacius metodus. Prognozuojant suming VE
generacijg tiksliausias vienmaciy metody modelis buvo NNETAR su 17,8% nMAE. Atskirai
VE generacijai prognozuoti tinkamiausias i§ vienmaciy modeliy pasirodé TBATS, kuris
sudaré tiksliausias prognozes $eSioms i$ trylikos VE. Agreguojant atskiras to paties modelio
VE prognozes | bendrg, 12-ai i§ 18-0s vienmaciy modeliy agregavimas pasiteisina -
gaunama paklaida yra Zemesné nei prognozuojant suming VE generacija. Agregavimas
labiausiai pasiteisino su ARIMA (2,1,1) modeliu, kur paklaida nukrito i§ 20,2% j 17,44%
NMAE. Pastebima, kad sudarius skirtingy modeliy kolektyva su vienodais svoriy
koeficientais kiekvienos VE generacijai ir suminei VE generacijai, paklaida yra Zemesné nei
bet kurio modelio atskirai. Tiksliausia vienmaéio metodo prognozé gauta sudarius modeliy
kolektyva su vienodais svorio koeficientais suminei VE generacijos prognozei ir yra lygi
17,41 % nMAE.

2. Atliekant prognoziy modeliavimg su Keturiais daugiamaciais modeliais, modeliavimui
taikyti 2 skirtingi btdai parodé panasius rezultatus. Pirmasis budas, kai modelis apmokomas
su vieneriy mety imtimi ir pagal nustatytus parametrus prognozuoja kiekvienai kity mety
parai, Siek tieck nusileido antrajam badui, NMAE — 7,7% ir 7,5% atitinkamai. Antrasis budas,
kai daugiamatis modelis apmokomas kiekvieng parg, buvo Siek tiek tikslesnis, taciau
reikalavo 25 kartus daugiau resursy. Daugiamaciy modeliy kolektyvy modeliavime
pastebima ta pati tendencija — visy modeliy vidurkis kiekvienu atveju tikslesnis nei bet kurio
atskiro modelio. Zemiausia 1l etape pasiekta paklaida - 7,5% nMAE - 2,3 karto mazesné nei
geriausia vienmaciy modeliy paklaida. Tai patvirtina, kad iSoriniy kintamyjy, ypac veéjo

greifio prognozeés, jtraukimas daro teigiamg jtaka prognozés tikslumui.

3. TreCiajame etape atliktas modeliavimas atskleidé, kad pranokti kiekvienos i§ sistemy
prognoziy tikslumg néra paprastas, ta¢iau jmanomas uzdavinys. ARIMA (3,0,2) ir ARIMA
(2,0,2) modeliai aplenké tikslesne sistemg viena Simtgja procentinio punkto ir parodé 6,03%
NMAE rezultatag. STLM ir NNETAR modeliai buvo maziau tikslis, 6,65% ir 7,69% nMAE
atitinkamai. 11l etape atliktas modeliy kolektyvy kirimas davé teigiamg rezultata.
Kolektyvas, sukurtas kiekvienai modelio prognozei pritaikant svorius pagal sio modelio
praéjusios paros rezultatus, buvo sékmingas ir sumazino paklaida iki 5,9% nMAE. Sio

kolektyvo rezultatas 10-¢iai VE i$ 13-0s parodé geresnj rezultata nei kolektyvo, sudaryto i$
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vienody svoriy, rezultatas. Kolektyvas, sudarytas pagal praéjusios paros tiksliausiag modelj
prognozuojant ateinanciai parai, nebuvo toks tikslus, jo paklaida — 6,18% nMAE. Loess
regresija Siame tyrime buvo pranaSiausia. Loess regresijos modelis su 0,35 glodinimo
koeficientu, jtraukus 2-iejy Sistemy prognozes, nepricinamumg ir véjo grei¢io prognoze,

buvo tiksliausias su 5,84% nMAE paklaida.

4. Pritaikius geriausiag prognozés modelj ir sumodeliavus situacija 2018 metams buvo
apskaiciuoti VE balansavimo kastai, kurie sieké 3,383 miIn. EUR. Lyginant su faktiniu 2018
mety rezultatu Sie kastai buvo 863 tukst. EUR mazesni. Vidutiniam elektros energijos

vartotojui, suvartojan¢iam 200 KWh per ménesj, apskai¢iuotas 28 ct sutaupymas per metus.

Tolimesniam VE generacijos prognozés plétojimui buty galima atlikti platesne kolektyviniy
modeliy analize ir kurti modeliy kolektyva pagal ilgesnio nei vienos paros periodo rezultatus. Taip
pat, tyrimg galima papildyti apmokymo imties keitimu slenkancio lango principu, kai kaskart
apmokant modelj i§ apmokymo imties iSmetami senesni stebéjimai ir pridedami naujausi, lango
periodg paliekant tokj pat. Hibridiniy modeliy taikymas galéty bati dar vienas tikslesnés prognozés
ieskojimo sprendimas.

Norint sumazinti paklaidg ir VE balansavimo kaStus vertéty prognozuoti trumpesnio horizonto
periodui, galbiit panaudojant realaus laiko duomenis. Sj darba taip pat galima pritaikyti siekiant
prognozuoti disbalanso kaing elektros energijos balansavimo rinkoje, taip siekiant dar labiau

sumazinti vé¢jo elektriniy generacijos balansavimo kastus.
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Priedai

1 priedas
Vienmaciy modeliy rezultatai
Siame priede pateikiama 18 vienmagiy modeliy prognoziy, skirtingoms VE, paklaidy jvertinimo lentelé.
Paklaida, nMAE
TSLM
TSLM TSLM Quad.

RWF TSLM  Trend + Quad. Trend+ ARIMA STLM Holt STLM Prognoziy
Véjo elektriné | Mean Naive drift Snaive Trend Season Trend Season (2,1,1) (ARIMA) BATS TBATS Thetaf Winters ETS (ETS) NNETAR| Vidurkis
Benaiciai 19,0% 19,6% 19,7% 21,4% 17,8% 17,8% 19,9% 19,9% 19,6% 19,4% 17,6% 22,4% 20,3% 19,6% 20,1% 20,7% 17,3%
Kreivénai 18,5% 19,7% 19,8% 21,2% 17,4% 18,9% 18,8% 17,3% 19,4% 21,7% 20,2% 19,8% 19,8% 19,2% 17,2%
Lauksargiai 19,1% 19,8% 19,9% 21,8% 18,0% 19,5% 19,3% 17,9% 19,5% 21,9% 20,2% 19,9% 19,5% 20,2% 17,6%
Siauduva 23,9% 24,8% 25,0% 26,9% 23,1% 22,7% 24,5% 24,1% 22,8% 27,3% 25,5% 25,1% 24,3% 24,7% 22,0%
Sudénai 16,5%|  17,4%| 17,5%| 19,0%| 15,8% 15,8% 17,5%] 17,5%] 19,1% 19,8%  19,0%| 17,6%| 17,7% 17,7% 15,0%
Véjas_1 17,6%  17,7%  17,8%]  19,7%| 16,3%| 16,3%| 18,6%| 18,6% 16,1% 20,0%| 18,5%| 18,1%| 18,1%] 16,7% 15,8%
Ciuteliai 21,2%  21,3%]  21,5%|  23,9%| 19,8% 19,6 22,04 21,84 21,3% 23,69 22,00 21,34 21,1% | ONSH| 19,1%
Didsiliai 17,0% 17,5% 17,7% 19,4% 16,3% 16,1% 17,8% 17,7% 16,2% 19,9% 18,1% 17,6% 17,2% 17,3% 15,8%
Geisiai 25,7% 26,7% 26,9% 28,9% 24,9% 24,5% 26,3% 25,8% 24,3% 28,4% 26,5% 26,7% 25,9% 25,0% 23,5%
Strepeikiai 20,4% 21,0% 21,1% 23,0% 19,2%- 20,9% 20,7% 19,1% 23,1% 21,5% 21,7% 21,2% 21,0% 18,6%
Kabaldikai 25,0% 24,7% 24,8% 27,5% 24,5% 24,2% 25,6% 25,3% 24,8% 27,5% 24,8% 24,1% 24,0% 25,8% 22,2%
Syda 27,0% 26,9% 27,0% 29,7% 25,8% 25,4% 26,9% 26,5% 25,0% 28,8% 29,2% 27,2% 26,5% 27,0% 24,0%
KunigiZkiai 28,3% 28,7%| 28,8%| 306%| 27,7%| 27,1%| 28,7%| 28,04 26,9% 31,3%|  28,1% 27,9%| 27,7% 28,1% 25,5%
Bendra VE
prognozé 19,7%  20,0%| 20,3%| 22,0%| 18,7%| 18,5% 20,3%| 20,1%| 20,2%| 19,6%| 17,8%| 17,9%| 22,5%| 20,4%| 22,0%| 21,4% 17,4%
VE suma i$
atskiry VE 19,1%|  20,1%|  19,9% 21,1%| 18,7%| 18,6% 20,3%|  19,4% 18,8%|  17,9% 17,8% 22,3% 20,1% 20,04 19,04 18,0% 17,5%
prognoziy

32 pav. Vienmaciy modeliy rezultatai
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Prognozavimo modeliy tikslumo ir AEI balansavimo sgnaudy palyginimas kas ménesi

2 priedas

Pilkai pazyméti modeliai sukurti I etape. Melsvai pazyméti modeliai sukurti II etape. Rusvai pazyméti modeliai sukurti III etape. Galutiné prognozé —

dabartinis Sistema 1 ir Sistema 2 sistemy kombinacijos rezultatas.

Prognozés Rodiklis Sausis Vasaris Kovas Balandis |Geguié BirZelis Liepa Rugpjutis  [Rugséjis Spalis Lapkritis Gruodis Viso

Sistema 1 Balansavimo sgnaudos,tukst. EUR 589,44 192,44, 155,46 435,22 567,15 413,36 260,63 290,46 373,53 560,28 198,06 474,80 4510,82
Paklaida, nMAE % 7,14% 7,67% 5,93% 9,75% 7,70% 6,71% 6,49% 5,72% 6,00% 8,43% 5,10% 6,70% 6,95%

Sistema 2 Balansavimo sgnaudos,tikst. EUR 198,32 273,60 55,90 236,39 349,01 334,40 86,08 376,13 426,89 471,87 188,62 372,93 3370,14
Paklaida, n(MAE % 6,34% 6,85% 6,01% 7,64% 7,01% 5,63% 6,32% 5,19% 5,18% 6,64% 4,39% 5,33% 6,04%

Galutiné pre . |Balansavimo sanaudos, tiikst. EUR 515,57 245,65 139,79, 363,74 423,07 349,01 211,80 351,78 411,40 483,75 194,92 394,75 4085, 24
- Paklaida, nMAE % 7,17% 6,67% 5,53% 8,56% 6,85% 5,85% 6,25% 5,17% 5,44% 6,55% 3,96% 5,47% 6,12%

TBATS Balansavimo sgnaudos,tiikst. EUR 483,98 113,08 229,60 667,31 632,03 400,07 614,99 436,61 733,51 -58,94 542,94 140,38, 4935,56
Paklaida, nMAE % 28,53% 15,99% 15,96% 23,21% 12,08% 15,34% 10,46% 16,37% 18,19% 23,75% 19,99% 16,12% 17,82%

AVG Balansavimo sgnaudos,tukst. EUR 429,70 170,80, 362,63 761,86 587,14 391,50 573,59 450,63 772,63 31,61 587,61 220,14, 5339,83
Paklaida, nMAE % 26,04% 14,77% 16,71% 23,57% 11,85% 14,69% 9,98% 16,59% 19,66% 23,32% 18,26% 16,57% 17,53%

ARIMAX 1 Balansavimo sgnaudos,tikst. EUR 491,72 169,86 270,03 526,82 550,12 354,63 566,40 403,36 486,47 305,40 305,25 413,20 4843,25
Paklaida, nMAE % 8,44% 7,90% 6,96% 11,10% 7,39% 7,19% 6,63% 6,38% 8,32% 9,36% 7,49% 8,18% 7,93%

ARIMAX 2 Balansavimo sgnaudos,tiikst. EUR 499,44 169,09 270,46 532,16 548,78 355,63 569,29 400,86 487,10 303,79 312,32 414,17 4863,07
Paklaida, nMAE % 8,63% 7,97% 7,00% 11,15% 7,40% 7,23% 6,63% 6,38% 8,32% 9,37% 7,55% 8,20% 7,97%

STLM Balansavimo sgnaudos,tiikst. EUR 483,85 181,43 197,47 525,50 403,82 283,22 450,42 348,56 488,45 308,62 279,88 312,62 4263,84
Paklaida, nMAE % 10,20% 7,37% 7,14% 11,65% 7,03% 8,02% 6,23% 7,21% 9,05% 10,76% 8,79% 8,68% 8,48%

NNETAR Balansavimo sgnaudos,tiukst. EUR 559,97 204,05 188,93 418,42 520,52 362,76 539,64 311,01 434,01 561,89 322,41 482,92 4906,54
Paklaida, nMAE % 8,91% 8,02% 8,65% 12,22% 9,19% 8,11% 8,15% 7,91% 9,15% 9,72% 6,89% 9,93% 7,70%

AVG Balansavimo sgnaudos,tukst. EUR 507,17 197,31 237,13 498,50 492,84 364,02 534,70 366,98 481,50 415,70 283,70 418,77 4798,33
Paklaida, nMAE % 8,50% 7,43% 6,80% 10,86% 7,28% 7,05% 6,51% 6,28% 7,86% 9,04% 7,00% 8,04% 7,70%

ARIMAX 1 Balansavimo sgnaudos,tikst. EUR 513,69 211,29 179,89 359,47 416,15 333,63 309,96 365,90 420,00 455,11 222,60 391,95 4179,64
Paklaida, n(MAE % 7,11% 6,43% 5,44% 8,13% 6,40% 5,46% 5,77% 4,98% 5,54% 6,61% 4,70% 6,06% 6,03%

BEST Balansavimo sgnaudos,tiikst. EUR 501,50 237,29 145,61 356,74 378,76 352,99 287,88 350,30 400,17 483,45 226,87 381,02 4102,58
Paklaida, n(MAE % 7,21% 6,20% 5,94% 8,52% 6,54% 5,65% 5,52% 5,54% 5,99% 6,52% 4,57% 6,21% 6,18%

KOMBINACLA Balansavimo sgnaudos,tiikst. EUR 503,11 240,59 143,19 356,06 378,82 353,45 296,25 350,80 400,88 474,55 225,19 381,04 4103,92
Paklaida, nMAE % 6,89% 6,14% 5,54% 8,04% 6,16% 5,51% 5,31% 4,95% 5,50% 6,51% 4,63% 5,95% 5,90%
lopss | Balansavimo sanaudos tikst. EUR 10838 203,42 4651 273,13 311,18 305,00 192,79 347,88 377,9 423,13 146,95 396,57”
Paklaida, nMAE % 8,18% 6,12% 5,43% 7,40% 6,04% 5,34% 5,73% 4,81% 4,95% 6,43% 4,14% 5,84% 5,84%

33 pav. Tyrime sukurty prognozavimo modeliy palyginimas tarpusavyje ir su 2 sistemy teikiamomis prognozémis.
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