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Santrauka

Siame tyrime nagrinéjami neapibréztumo Saltiniai, prognozuojantys internetinés reklamos
technologijy kompanijos pelng trumpuoju laikotarpiu, t.y. iki einamojo ménesio pabaigos. Pirmajame
etape apraSomas jmonés verslo modelis, turimi produktai, bei pelno skai¢iavimai, jvardijami galimi
veiksniai, jtakojantys pelno pokycius. Toliau apzvelgiami esami tyrimai siekiant jvertinti jau sukurtus
finansy prognoziy metodus, taip pat duomeny neapibréztumo panaudojimo atvejai. Tiriamoje dalyje
aplickama duomeny statistiné aprasomoji analiz¢ naudojantis nagrin¢jamos jmonés realiais
duomenimis. Siems duomeny rinkiniams pritaikomi matematiniai laiko eiluéiy tyrimo metodai
siekiant atrasti tinkamiausig pelno prognozés jver¢iui paskaiciuoti metodg bei jvertinti duomeny
neapibréztumo jtakg rezultatui.

Duomeny rinkiniams buvo pritaikyti Sie metodai — laiko eilutés, tiesiné regresija. Pritaikius duomeny
neapibréztumui tikrinti skirtus matematinius metodus, jvertinti jy jtakg galutinés prognozés rezultatui
ir tikslumui.
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Summary

This study explores sources of uncertainty when calculating the prediction of profit for an online
advertising technology company in the short term, i.e. until the end of the current month. The first
stage describes the company's business model, available products, and profit calculations, and
identifies potential factors that affect profit changes. The following is an overview of existing studies
to assess existing financial forecasting methods, as well as the use of data uncertainty. The descriptive
analysis of the data is based on the actual data of the company concerned. Digital datasets are applied
to these datasets to discover the most appropriate forecasting method and to assess the impact of data
uncertainty on the result.

The following methods were used for data sets: time series, linear regression. After applying
mathematical methods for checking the uncertainty of data, evaluate their influence on the result and
accuracy of the final forecast.
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Ivadas

Finansiniy rodikliy modeliavimas yra skirtas argumentuotam sprendimy priémimui. Visada versle
yra problema, kurig reikia spresti, dél ko yra kuriami jvairis skaiciavimai, iSvedamos formulés, jog
biity galima pagrjstai priimti verslo sprendimus.

Kadangi pelnas néra vienintelis svarbiausias jmonés finansinis rodiklis, svarbu turéti patikimg ir
tiksly pelno plang tam, kad jmoné¢ sékmingai veikty. Ilgalaikiy biudzety planavimas yra vienas
modeliais [1]. Skaitmeninés reklamos technologijy jmon¢ suinteresuota prognozuoti pelng, gaunama
i$ klienty skaitmeniniy reklamos kampanijy ir i$siaiSkinti nuo ko jis labiausiai priklauso. Duomeny
pagrindu sudaryta pelno prognoze Siuo metu teikia keli departamentai, kurie remiasi tais paciais
duomenimis, taciau naudoja skirtingas priemones ir metodus.

Tobul¢jant skaitmeninio mokymosi algoritmams ir populiaréjant jzvalgy ir prognozavimo analitikai,
imoniy finansy analitikai gali tiksliau prognozuoti jmonés pelng. Tai leisty sudaryti tikslesnius
ilgalaikius biudzetus, planuoti iSlaidas, tiksliau jvertinti biisimg darbuotojy poreiki ir pan.
Trumpalaikés (einamojo ménesio) prognozés jprastai yra naudojamos pardavimy vadybininky, kuriy
tikslas yra stebéti pardavimy tendencijas ménesio eigoje ir Zinoti, ar pavyks einamajj ménesj pasiekti
nustatytg biudzeta. Dazniausiai didelése kompanijose vadovams gana sudétinga paprastai ir greitai
suzinoti bendra kompanijos pardavimy tendencija einamuoju ménesiu. Nagrin¢jamos jmongs atveju,
tokie pardavimai yra gana nenuspéjami, néra fiksuoti ménesio pradzioje, sudaromi iSankstiniai
sandoriai, kurie yra preliminaris.

Pelno planavimas atliekamas remiantis istoriniais duomenimis, todél ne visada yra tikslus. Pritaikius
matematinius prognoziy metodus, skirtus prognozuoti biisimas reikSmes (koks bus ateityje pelno
dydis, atsizvelgiant | esamas tendencijas), galima gana tiksliai tai paskai¢iuoti. Duomenys, kurie yra
kaupiami analizuojamos imonés duomeny saugyklose yra labai didelés apimties, kuriuose daugybé
jvairios informacijos. Radus tinkamus veiksnius, kurie veikia pelno pokytj, btity galima gana tiksliai
prognozuoti pelng ir iSvengti klaidy nustatant biudzetus, bei kuo anksc¢iau reaguoti, kai jie néra
pasiekiami.

Skai¢iavimui ir modeliavimui naudojama MS Excel programa, skirta greitam nedideliy duomeny
apdorojimui, rezultaty grafiniam vaizdavimui ir skai¢iavimui. Papildomam grafiniam vizualizavimui
naudojamas Tableau jrankis. Taip pat integruotas programinés jrangos rinkinys R, skirtas duomeny
valdymui, skai¢iavimui ir grafiniam vaizdavimui.

Darbo problematika
Kaip jvertinti pelno prognozés neapibréztumo sritj.
Darbo tikslas

Ivertinti internetinés reklamos technologijy kompanijos pelno prognozés neapibréztuma, jo Saltinius
ir prognozes jvercio jautrumg atsizvelgiant j parametry neapibréztuma.



Darbo uzdaviniai

- Remiantis literatliros Saltiniais atlikti internetinés reklamos technologijy tyrimus, apzvelgti
pajamy Saltinius ir verslo modelj, jvardinti pagrindinius kintamuosius, itakojancius pelna.
Nustatyti dazniausiai taikomus metodus finansy prognozei modeliuoti bei globaliai
sprendziamas finansy prognoziy problemas. Remiantis publikuotais moksliniais tyrimais,
apzvelgti pagrindinius duomeny neapibréztumo analiziy metodus, jy taikymo sritis.

- Atlikti apraSomaja duomeny statisting analiz¢ internetinés reklamos technologijy kompanijos
atveju ir pritaikyti pelno prognozés metoda, tinkamiausig einamojo ménesio pelno prognozei
skaiciuoti.

- Ivertinti pelno prognozés metodo neapibréztumo $altinius, neapibréztumo intervalg. [vertinti
pelno prognozés parametry jautrumg atsizvelgiant i parametry indeksus, taip nustatant
reikSmingumo lygj pelno prognozes jverciui.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Internetinés reklamos technologiju kompanijos verslo modelis

Reklamos pateikimas internete (angl. Ad serving) apibiidina technologijg ir paslauga, kuri skelbimus
pateikia interneto svetainése. Skelbimy pateikimo technologijy bendrovée teikia programing jranga
interneto svetainéms ir reklamuotojams, kuri suteikia galimybe lengvai pateikti skelbimus, juos
suskaiCiuoti, sekti ir parinkti tuos, kurie suteiks galimybe¢ svetainés savininkui ar reklamuotojui
pasiekti didziausig pelna, taip pat stebéti skirtingy reklamos kampanijy pazangg. Skelbimy serveriai
skirstomi ] du tipus - leid¢jo skelbimy serverius ir reklamuotojo (arba treciosios Salies) skelbimy
serverius.

Internetiné reklama yra pagrindinis socialiniy tinkly ir paieSkos sistemy pajamy Saltinis pvz.,
,»Google [10]. Skelbimy mainy platformos leidzia reklamuotojams pasirinkti tiksline auditorija
naudojant demografinius rodiklius, interesus ir narSymo istorijas. Pritaikius pazangius matematinius
metodus vartotojo elgsenos tyrimams, tiksliné auditorija, atsizvelgiant j reklamuotojo kampanijy
tikslus, gali biiti pasiekiama dar tiksliau [5]. Kiekvieng kartg vartotojui patekus i tinklalapj arba
naudojantis paieskos sistema, reklamos pirkimo statymai surenkami i$ atitinkamy reklamuotojy
[6] ivyksta aukcionas ir reklamuotojas sumoka (patiria iSlaidas) uz laiméta parodyma [7]. Kadangi
reklamuotojai neprivalo kiekvienam vartotojui pateikti atskiry pasitlymy, reklamuotojas vietoj to
pateikia abstrak¢ig informacijg apie savo biudzeta ir tiksling auditorija, o platforma sitillo pasitilymus
ju vardu [8].

Internetiné rinkodara yra verslo jmonés komunikavimas su esamais arba biisimais klientais internete.
Pacius klientus, pirkéjus ir pardavéjus galima suprasti jvairiai, del to pirmiausia apibréziamos
pagrindinés sgvokos:

- Paklausa ir internetinés reklamos pirkimas [11, 20] (angl. Demand Side) — internete yra
perkama vieta internetiniame puslapyje, norint pateikti savo reklamg — reklaminj skydelj —
(angl. banner). Pirkéjai — reklamos agentiiros (pvz.: Lietuvoje esancios ,,Iprospect®, ,,Omd*,
»SPARK LT* ir t. t.) arba konkretus prekinis Zenklas (angl. Advertiser, Brand), pavyzdziui,
,,Coca-Cola®“. Reklamos agentiiros atstovauja savo klienty prekinius Zenklus, taiau jie gali ir
patys save atstovauti, jprastai tai telekomunikacijy kompanijos, oro linijos ir pan. Internetinés
reklamos pirkimo platforma (angl. Demand Side Platform) trumpinama DSP, leidzia
pirkéjams prisijungti ir pirkti reklamg i§ keliy tinklapiy grupiy, paprasCiau organizuoti ir
tvarkyti savo reklamos pirkimo kampanijas ir gauti duomenis bei ataskaitas apie jy progresa.
DSP pavyzdziai: ,,Adform®, ,,DoubleClick Bid Manager* (,,Google* DSP) ir kt.

- Pasitlos pusé ir internetinés reklamos pardavimas (angl. Supply side arba Publisher) [12, 20].
Pardavéjai parduoda vieta savo interneto puslapiuose arba savo mobiliosiose programélése.
Pardavéjai — internetinio puslapio leidéjas (angl. Publisher) (pvz.: didZiausi Lietuvoje-
15min.lt ar Irytas.It).

Internetinés reklamos mainai vyksta (angl. Ad Exchange) reklamos birzose, kurios leidzia pasitilos
pusei susijungti i vieng tinklg ir pardavinéti savo kanalais, kurie yra susiintegrave su jvairiomis
reklamos pirkimo platformomis. Jie vadinami inventoriais (angl. Inventory Source), vienas didZiausiy
ir populiariausiy — ,,Doubleclick® — ,,Google* imonés inventorius [12].
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1.2. Realaus laiko aukcionas

Internetiné rinkodara vykdoma naudojant jvairius kanalus ir yra vienas i§ grei¢iausiai besivystanciy
— realaus laiko aukcionas (angl. real time bidding), trumpinama RTB, dar literatiiroje galima rasti
terming — automatinis pirkimas (angl. programmatic). [12]

Realaus laiko internetinés reklamos pirkimo ir padavimo metodas buvo pradétas taikyti 2009 metais
[6]. Vis dazniau jis yra pasirenkamas vietoje klasikinio internetinés reklamos pirkimo metodo,
vadinamo vaizdinés reklamos pirkimu (angl. Display advertising). Sis internetinés reklamos pirkimas
paremtas principu: perkama konkreti vieta konkrec¢iame internetiniame puslapyje. Perkama arba
dienomis, savaitémis, ménesiais, arba sutariamas transakcijy skaic¢ius — milijonas parodymy, Simtas
tukstanciy paspaudimy ir pan. Naudojant §j reklamos pirkimo btida, tarp kity silpnybiy didZiausia yra
ta, kad néra galimybeés kontroliuoti ar pasirinkti norimos auditorijos. RTB metodas padeda spresti

CV W —

1.2.1. Realaus laiko aukciono tipai

Dazniausiai naudojamas antros kainos, arba ,,Vickrey* aukciono tipas [13]. Tai reiskia, jog tas
pirkéjas, kuris siiilé didziausig kaing- laimi, ta¢iau mokéti turi tik antra didZiausig sitilyta kaing. Kainy
sitilymai — konfidencialts, trikumas - sunku jvertinti tikraja rinkos kaing, privalumas — apsaugoma
reklamos pirkéjo (reklamuotojo) strategija.

Pirmos kainos aukcionas — vykdomas labai retai, laimi tas, kuris siiil¢ didziausig kaing ir moka ta
kaina, kurig pasitlé paskuting.

Antros kainos aukciono pavyzdys:
- X pirkéjas siiilo 0.01 EUR;
- Y pirkéjas sitlo 0.02 EUR;
- Z pirkéjas sitilo 0.025 EUR.
Gauname, jog pirkéjas Z laimi aukciong ir moka 0.02 EUR uz reklamos skydelio parodyma.

1.2.2. Realaus laiko aukciono kainodaros modeliai

Internetinés reklamos pirkimo platforma turi jvairiy biity apmokestinti pirkéjus, taCiau biitina
pabrézti, kad leid¢jams visada mokama uz parodyma, o tiksliau CPM kaing. CPM (angl. cost per
mile) yra kaina uZ tiikstantj parodymuy:

CPM = ISlaidos (1)

- Parodymaix*1,000

Vidutiné kampanijos parodymy kaina, skai¢iuojama:

YIslaidos
Parodymai
X y

eCPM = 1,000 2)
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Pateikiami keli kiti populiariausi pirkéjy kainodaros modeliai:

- CPC (ang. Cost per Click) — modelio principas yra optimizuoti reklamos pirkima reklamos
skydeliy paspaudimo tikimybei jvykti (angl. Clicks). Taip pat kaip CPM modeliu, perkami
yra parodymai, taciau pirkimo kaina nustatoma didesn¢ ir efektyvesné, kadangi
optimizuojama paspaudimo tikimybés pagrindu. Algoritmo tikslas yra registruoti kuo daugiau
vartotojy paspaudimy ant reklaminio skydelio, kartu sumokant kuo mazesng¢ kaing [49].

YIslaidos

YPaspaudimai

CPC = 3)

- CPA (angl. Cost per action), arba CPL (angl. cost per lead)— $is modelis veikia tik tada, kai
turima pakankamai surinkty kliento kampanijos duomenuy, taip pat pirkéjas turi buiti integraves
savo puslapyje sekimo taskus (angl. tracking pixels), kuriy pagalba yra renkama informacija
apie puslapio lankytojus bei jy elgseng puslapyje. Vartotojui paspaudus ant reklamos skydelio
(arba tiesiogiai atidarius kliento puslapj, t.y. narSykléje suvedus adresa), jis nukeliauja |
reklamuojamo produkto puslapj, kuriame registruojama tiek techniné, tiek elgsenos
informacija apie vartotoja. Jei kampanijos tikslas yra pritraukti kuo daugiau vartotojy, kurie
uzpildyty kliento registracijos forma, tai CPA algoritmas optimizuoja parodymy pirkimus ty
vartotojy realaus laiko aukcione, kurie labiau link¢ ne tik paspausti ant reklamos skydelio, bet
ir nueiti | konkrety puslapi.

YIslaidos

Y Konversijos

CPA = 4)

- Konversija (angl. conversion) nusako kampanijos tiksla, Sis gali buti jvairus — vartotojy
apsilankymai reklamuojamo prekinio Zenklo puslapyje po reklamos pamatymo, tame
puslapyje isigyta prekinio Zenklo produkcija, tai taip pat gali biiti registracija ar vartotojo
nusipirkta preké ir panasiai.

- CPMV (angl. Cost per mile viewable) — modelis, kuris optimizuoja pirkimus tik matomiems
parodymams. ,,Matomumo* kriterijai gali biiti nustatomi reklamos pirkimo platformoje, arba
naudojami standartiniai — parodymas buvo matomas, jei reklaminis skydelis buvo matomas
ekrane bent 50 % ir bent 1.

YIslaidos

Y MatomiParodymai

CPMV =

1,000 )

Tam, kad veikty Sie ir keli sudétingesni realaus laiko aukciono reklamos pirkimo algoritmai, kasdien
per sekundés dalj gavus siiilyma pirkti reklamos vietg tinklapyje, internetinés reklamos pirkimo
platforma turi jvertinti apie 100 milijardy paspaudimo, pirkimo, matomumo, auditorijos ir kitokiy
parametry tikimybiy. [12]

1.3. Internetinés reklamos technologiju imonés pelno modeliai

Imonés pagrindiné veikla — teikti programinés jrangos paslaugas, kurios leisty klientams ir
internetiniy svetainiy savininkams bendradarbiauti, siekiant teisingai ir nesaliskai fiksuoti reklaminiy
kampanijy eiga. Pagrindinj jmonés pelng sudaro mokestis uz reklaminiy skydeliy saugojima ir jy
parodymy fiksavima, kokybés analize. DaZzniausiai mokestis nustatomas kaip dalis registruoty
transakcijy, pvz.:
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- naudojant iSankstinio susitarimo kampanijas (7PAS), apmokestinami yra parodymai;
- naudojant realaus laiko aukciono kampanijas (DSP) — apmokestinamos kliento islaidos;

- papildomai apmokestinami sunkieji reklaminiai skydeliai, dar vadinami ,,turtingo turinio,,
reklama (angl. Rich Media Banner).

Atsiskaitymas priklauso nuo pacios sutarties, kliento tipo ir naudojamy kompanijos produkty.
Didziausig pelng jmonei generuoja du pagrindiniai produktai — iSankstinio susitarimo tarp internetiniy
svetainiy ir reklamuotojy kampanijos (TPAS) ir realaus laiko aukcionuose (RTB) dalyvavusios
kampanijos. Abu produktai yra apmokestinami naudojant skirtingus matavimo vienetus.

Globalis klientai yra apmokestinami atsizvelgiant | tai, kuris pardavimy biuras pasirasé su jais
bendradarbiavimo sutart;.

ISankstinio susitarimo kampanijy grynojo pelno prognozé einamajam meénesiui pagrista kasdieniu
tokiy kampanijy registruoty parodymy kiekiu:

Pelnas = Y,(Parodymai) * Pelningumas (6)

Realaus laiko aukciono kampanijy grynojo pelno prognozé einamajam ménesiui pagrjsta kasdieniu
tokiy kampanijy registruoty islaidy kiekiu:

Pelnas = Y,(ISlaidos) * Pelningumas (7)

Pelno skai¢iavimg sudaro du pagrindiniai komponentai: transakcijy kiekis, bei pelningumas. Abu Sie
parametrai yra kintantys laike, nepastovis.

1.4. Pelno prognoziy tyrimai

Nenusp¢jamas, dinamiskas rinkos pobiidis ir dideliy duomeny prieinamumas suteikia finansy
kalbama apie realaus laiko prekybos jmones, kur duomenys paprastai juda dideliu grei¢iu ir dideliais
kiekiais.

Laiko eilu¢iy duomeny prognozavimas yra svarbus ekonomikos, verslo ir finansy aspektas.
Tradiciskai yra keletas buidy, kuriy pagalba galima gana efektyviai prognozuoti sekancig laiko eilutés
duomeny reikSme, pvz., Autoregresija (AR), slenkantis vidurkis (MA), paprastas eksponentinis
glodinimas (ETS) ir ypa¢ ARIMA (angl. Autoregressive Integrated Moving Average), bei daug Sio
metodo varianty. Konkreciai, ARIMA modelis parod¢ savo pranasumg tikslumu prognozuoti laiko
eilutes ateities reikSmes. Taciau turint pazangias kompiuteriy skai¢iavimo galimybes, kuriami
pazangesni masiny mokymosi algoritmai ir metodai, tokie kaip gilusis mokymasis (angl. Deep
Learning), sukurti nauji algoritmai skirti prognozuoti laiko eilutés biisimas reikSmes. [15, 29]

Siomis dienomis, finansy analitikai ir duomeny mokslininkai po truputi pradeda atsisakyti tradiciniy
autoregresiniy metody (ARIMA), kadangi darosi sudétinga tinkamai parinkti parametrus, juos
suprasti ir tritksta kompetencijy Zinoti, kodél vienose situacijose Sie metodai veikia puikiai, o kitose
— rezultatai biina prasti [14]. Vien autoregresiniy metody nebeuztenka, todél biitina juos kombinuoti
su kitais. Vis populiaresni darosi regresiniy medziy ar neuroniniy tinkly principu veikiantys metodai
[16, 17, 18]. Tiesa, pastarieji metodai veikia tiksliau uz ARIMA metodus tam tikrose situacijose [19].
Taciau moderniis metodai reikalauja didesniy skai¢iavimy resursy, laiko ir specialisty kompetencijy.
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Finansy prognozés metu daznai duomenys yra gaunami i8 skirtingy Saltiniy ir skirtingu formatu, kurie
neturi tiesiniy rysiy, todél reikalingos jvairios duomeny transformacijos. Sioms problemoms spresti,
galima naudoti neuroniniy tinkly metodus. Panaudotas heterogeninis daugiasluoksnis generalizuotas
operacinis Perceptron (HeMLGOP) algoritmas, kuris laipsniSkai mokosi heterogening neurony
architektiira finansy prognozés problemai, su tam tikru disbalansu, spresti. Metodo principas yra
paremtas skirtingy klasiy vidutinés kvadratinés paklaidos optimizavimu. Tyrimo metu, lyginant su
kitais daugiamaciais regresiniais metodais, §io metodo rezultatai pranoko kity atzvilgiu [25]. Sis
metodas analizuojamos kompanijos trumpalaikei pelno prognozei galéty buti pritaikytas, tac¢iau del
reikalingy itin dideliy skai¢iavimy resursy ir ilgo skaiciavimo laiko yra per brangus.

Finansy akcijy rinkos kainy prognozavimui buvo pritaikytas sentiment analizés metodas. Duomenys
realiu laiku kaupiami naudojant su finansy rinka susijusias socialiniy tinkly zinutes, komentarus po
straipsniais, praneSanciais jvairias finansines Zinias ir pan. Buvo tiriami du aspektai — vartotojy
bendras nusiteikimas (teigiamas/neigiamas) ir emocijos (dziaugsmas, liidesys ir pan). Panaudojus
Grangerio priezastingumo metoda, ivertinta tokiy komentary jtaka/reikSmé akcijy rinkos kainos
pokyciams, rezultatai parodé, jog zvelgiant bendrai i visg rinka, tai nejtakoja akcijy kainy poky¢iy,
kadangi kainos poky¢iai yra gana sudétingi ir dinamiSki procesai. Taciau rasta keletas laikotarpiy ir
akcijy eiluciy, kurioms tiesioginis priezastingumas buvo stebétinas, todél nuspresta, jog tokio metodo
analize galima biity naudoti tik analizuojant kiekviena atvejj atskirai [27]. Sis metodas pelno
prognozei sudétingai galéty biiti pritaikomas, taciau pelno lygtis tiesiogiai priklauso nuo kliento
iSlaidy internetinés reklamos kampanijoms, todél buty idomy patyrinéti vartotojy tikimybe paspausti
ant reklaminio skydelio priklausomai nuo jo nusiteikimo/emocijos. Kuo didesn¢ ir tikslesné tikimybe,
jog vartotojas paspaus ant reklaminio skydelio, tuo kaina uz parodyma galéty buti didesné. Didesné
kaina jtakoty didesnes klienty iSlaidas, kurios didinty ir tiriamos imonés pelna.

1.5. Matematiniy modeliy parametry neapibréZtumo ir jautrumo rezultatui tyrimai

Matematiniy modeliy taikymas tampa daznesnis ir naudojamas vis platesnése srityse, ne tik versle ar
moksliniuose tyrimuose, bet ir meteorologijoje (siekiant jvertinti klimato prognozés parametry
neapibréztuma ir galimg poveikj galutiniam modelio rezultatui), farmacijoje (tiriant tam tikros
epidemijos atsiradimo prognozés modelio parametry neapibréztuma), energetikoje ar technologijose
[49, 23, 21, 24]. Toks populiaréjantis metody naudojimas iskelia ir naujy uzdaviniy. Vienas tokiy yra
modelio rezultaty neapibréZtumo tyrimas ir vertinimas. Pavyzdziui farmacijoje parametry
neapibréztumo tyrimas naudojant Bayes o statistinij modeliavima, atliktas skai¢iuojant epidemijos
atsiradimo prognozes [22]. Tai reikalinga tam, jog yra situacijy, kai néra tiksliai zinomi pradiniai
parametrai, todél bandoma atsakyti j klausima, kokig jtaka tai turi galutinio modelio rezultatui.

Neapibréztumo analizeé atliekama dviem budais:

- kiekybiskai, skaiciuojant kiekybiSkai galutiniy rezultaty neapibréztumo dydj (ir, jei reikia,
svarbiausiuose analizés etapuose);

- kokybiskai, apibiidinant ir (arba) grupuojant pagrindinius analizei biidingus neapibréztumus,
nustatant jiems poveikio sistemai lygi [32].

Paprastai kiekybiné analizé¢ laikoma patikimesn¢, taciau turi nemazai trilkumy. Pagrindiniai trilkumai
yra tokie, jog ne visi neapibréztumo Saltiniai gali biiti kiekybiSkai jvertinti bet kokiu patikimumo
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jverCiu, ypac tie, kurie susije problemos apibrézimu ar vertinimu pagristu sprendimu [32]. Todél
kiekybiniai vertinimai gali neobjektyviai apibtidinti skai¢iavimo komponentus. Taip pat didzioji dalis
vartotojy néra susipazing su kiekybiniam neapibréztumui vertinti naudojamais metodais, todel kyla
sunkumy efektyviai ir veiksmingai pristatyti vertinimo rezultatus. Tac¢iau daugeliu atveju, kokybinés
priemonés yra naudojamos atskirai, arba kombinuojant su kiekybine analize.

1.5.1. Kiekybiné neapibréZtumo analizé

Kiekybinei neapibréztumo analizei atlikti sukurta keletas metody. Skiriasi jie savo kompleksiSkumu,
taciau naudojant bet kurj metoda yra galimyb¢ jvertinti neapibréZztuma kiekviename analizés etape ir
parodyti neapibréztumo sklaidg visoje analizés eigoje. Taikomi metodai: jautrumo analizé [26],
Bayes’ o statistinis modeliavimas, Teiloro eilutés aproksimacija [30] ir Monte Carlo metodas.

Jautrumo analizé

Jautrumo analizé yra esminé priemoné visose modeliavimo (taikymo) srityse. Jos tikslas yra
kiekybiskai jvertinti ir palyginti neapibrézty parametry (ar kity jvesties kintamyjy) itakg konkretaus
modelio rezultatams. Finansy analitikams tai yra vienas svarbiausiy jrankiy. Sis metodas leidZia
lengvai pakeitus pradinius lygties parametrus greitai pamatyti, kaip pasikeis analizuojamo klausimo
rezultatas. Jautrumo analizei atlikti yra daug skirtingy metody (sklaidos diagramos vertinimas,
koreliacijos koeficienty vertinimas, standartizuotos tiesinés regresijos metodas), taciau jie paprastai
apsiriboja vienu i§vesties kintamuoju. Pagrindinis trikumas jautrumo analizes, jog ji tampa ypatingai
sudétinga, jei neapibréztumas atsiranda tarp didelio kiekio kintamyjy vertinimo. Jautrumo
parametrams jvertinti yra sukurta keletas jrankiy, vienas tokiy — R paketas multisensi.

Teiloro eilutés aproksimacija

Tai yra matematinis metodas, skirtas apytiksliai jvertinti neapibréztumo pasiskirstymg (masta)
visame procese. Metodas lengvai pritaikomas dideliam duomeny kiekiui, skai¢iavimo laikas ir kastai
taip pat mazi.

Bajeso statistinis modeliavimas

Visi auk$Ciau aprasSyti metodai taikomi deterministiniams modeliams. Didzioji dalis Siy modeliy
parametry buvo apskai¢iuoti naudojant duomenis, bent jau i§ pradziy modeliuose jie yra vertinami
kaip zinomi ir fiksuoti objektai. Stochastiniai modeliai apskai¢iuoja parametrus i§ duomeny ir
viename etape priderina modelj, tokiu biidu tiesiogiai jtraukdami neapibréztuma parametry
ivertiniuose dél duomeny trukumy. Bayes'o modeliavimas tesiasi dar vienu zingsniu ir apima
papildoma neapibréztj kity Saltiniy parametruose (iSreiksty tikimybés pasiskirstymu) [33].

Monte Carlo metodas

Skai¢iavimo algoritmas, imitacinio modeliavimo metodika paremta neapibréztumo ir jautrumo
analizé¢ yra paremta skirtingais modelio jvertinimais su pasirinktais tikétinais modelio jvesties
parametrais. Gauty rezultatai yra naudojami modelio neapibréztumo jverciui bei parametrams, kurie
sukéle §j neapibréztuma nustatyti. Sio metodo pagalba galima pakeisti brangiai kainuojanéius
bandymus kompiuterinémis simuliacijomis, taip sutaupydami laiko tyrimams ir galédami jvertinti
galimus scenarijus.
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Monte Carlo metodas apima du metodus — jautrumo analiz¢ ir scenarijy analizg, pagrista tikimybiy
teorija. Naudojantis Siuo metodu gaunami imitacinio modeliavimo rezultaty pasiskirstymai [40].

1.5.2. Kokybiné neapibréZtumo analizé

Kokybiniai neapibréZztumo analizés metodai savo pobiidziu yra maziau formaliis nei kiekybiniai
metodai. Viena vertus, tai yra didelis trikumas, nes tai reiSkia, jog ne visada lengva palyginti
skirtingus tyrimus ar analizes. Kita vertus, Sie metodai tampa daug lankstesni ir pritaikomi prie
skirtingoms aplinkybéms. Todé¢l kokybiniai metodai gali buiti rengiami pagal poreikj, kad juos biity
galima naudoti beveik bet kokiame analizés etape, beveik bet kokiame kontekste vertinant beveik bet
kokij neapibréztumo aspekta.

Norint objektyviai ir tiksliai perteikti tokio tipo tyrimo rezultatus, jie turi atitikti tam tikrus kriterijus:
- Sie metodai turi biiti pagristi ai§kia neapibréztumo koncepcija ir aiskiais kriterijais;

- Jie turi buti atkuriami, t.y. turi grazinti tuos pacius rezultatus naudojant tuos pacius duomenis,
esant tokioms pacioms saglygoms;

- Turi biiti lengvai interpretuojami, t.y. naudojami visoms puséms suprantami terminai;

- Turi koncentruotis tik | neapibréztumo Saltinius, kurie turi jtakos galutiniam rezultatui ir gali
turéti jtakos priimant sprendimus.

Keletas metody yra naudojama tokio tipo neapibréZtumo Saltiniy analizei. Vienas gana naudingas
biidas yra taikyti paprastus santykinius neapibréztumo rodiklius iSreikstus ,,pasitikéjimo laipsniu®
[35]. Sis matavimo vienetas naudojamas apibadinti neapibréztumo altinj, kuris paremtas eksperty
nuomone dé¢l modelio tikslumo, analizés ar iSvady. Idealiu atveju, ,,pasitikéjimo laipsnio* apibrézimai
turéty biiti sudaromi remiantis ne vieno eksperto nuomone, bet naudojant tam sudaryta specialig
eksperty grupe, arba analizuojant turimus reprezentatyvius duomenis, kurie arba yra jtraukti i modelio
sudaryma, arba jais remiantis buvo suformuluotos pradinés prielaidos.

Pasitikéjimo laipsnis Pasitikéjimo laipsnio jvertis
Labai auksto pasitikéjimo laipsnis Bent jau 9 i§ 10 tikimybeé jvykti
Aukstas pasitikéjimo laipsnis Apie 8 1§ 10 tikimybe
Vidutinis pasitikéjimo laipsnis Apie 5 1§ 10 tikimybé

Zemas pasitikéjimo laipsnis Apie 2 i§ 10 tikimybe

Labai zemas pasitikéjimo laipsnis Maziau nei 1 i§ 10 tikimybe

1 lentelé. Pasitikéjimo laipsniy kategorijy vertinimo kriterijai

Rezultaty pateikimas naudojant jverciy lenteles gali buti naudojamas pateikiant rezultatus tekstiniu
formatu, taciau pristatant gyvai, diskusijos metu, patogesnis yra grafinis pateikimas, pasitelkiant
pasikliautinus intervalus.
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Nagrinéjami pagrindiniai trys neapibréztumo Saltiniai:

Fizinis kintamumas. Sis neapibréZtumas dar vadinamas minimaliu arba nei§vengiamu, kuris
atsiranda dé¢l jvairiy fiziniy procesy ar kintamyjy nattralaus atsitiktinio kintamumo dél
daugelio priezasCiy, pvz. aplinkos kintamumo, eksploatacijos variacijy, jvairiy aplinkos
procesy ir kiekybés kontroles. Toks neapibréztumas yra tiek sistemos savybése (pvz. kaip
greit jmon¢ gali reaguoti | rinkos poky¢ius, sistemos veikimo techninés galimybés/stabilumas
ir panasiai), tiek iSorés jtaka sistemai (mety laikai, ekonominé situacija). Tod¢l matematiniu
modeliu gristoje prognozéje atsiranda neapibréztumo Saltiniai, nes modeliui sukurti
naudojamos netikslios reikSmés, dél ko veliau modelio rezultatai tampa netikslus. Tokie
procesai inZinerin¢je analizéje yra vadinami atsitiktiniais kintamaisiais, kuriems yra
priskiriami statistiniai parametrai tokie kaip vidurkis, standartinis nuokrypis ir duomeny
pasiskirstymo intervalai, apskaiCiuoti remiantis istoriniais steb&jimais.

Duomeny neapibréZtumas. Sis neapibréztumas atsiranda dél Ziniy ar informacijos trikumo.
Duomeny neapibréztumas atsiranda jvairiomis formomis, pvz. jei kiekybinis kintamasis
laikomas atsitiktiniu, statistiniy parametry pasiskirstymas priklauso nuo turimy duomeny
kiekio. Turint mazai duomeny, pasiskirstymo amplitudé tampa neaiski, todel jie gali buti
vertinami kaip atsitiktiniai dydziai. Kita vertus, turimi duomenys gali biiti nekokybiski arba
netikslis, todél néra paprasta §j neapibréztuma vertinti atsitiktiniais kintamaisiais. Taip pat
turima informacija gali biiti pateikta intervaline iSraiSka arba remiantis eksperty nuomone.
Dar vienas svarbus duomeny neapibréztumo $altinis atsiranda dél netiksliy matavimo metody
(skirtingi jrankiai naudoja skirtingus kiekiniy kintamyjy apvalinimo metodus, skirtingus
Saltinius valiuty kursy reikSméms gauti ir panasiai).

Modelio paklaidos. Sis neapibréztumas atsiranda dél apytiksliy matematiniy modeliy
elgsenos skaiCiavimy ir skaitiniy parametry aproksimacijos skai¢iavimo metu. D¢l to
atsiranda dviejy tipy klaidos — metodo parametry aproksimacijos paklaidos ir modelio
skai¢iavimy paklaidos. Kompleksinés sistemos veikimo vertinimui naudojama daugybé
analizés metody, kiekvienas i§ jy turi savo prielaidas ir aproksimacija. Kadangi jvairiy
analiziy paklaidos yra gana sudétingos, suvesti jas ] vieng bendra metodo paklaida gana
sudétinga.

Neapibréztumo ir jautrumo analizé naudojama jvairiose srityse. Lenteléje pateikiamas sarasas sriciy,
kuriose $i metodologija pritaikoma (zr. 2 lentelé). Sritys yra suskirstytos i pagrindines keturias
kategorijas: sprendimy priémimui (arba rekomendacijoms), esamos situacijos komunikacijai,
sustiprinti sistemos supratimg ir modeliy kiirimui.

1. Spendimy priémimas arba rekomendacijy kiirimas

1.1. Testavimo budu ieskoti patikimiausio ir optimaliausio sprendimo

1.2. Identifikuoti silpnasias vietas, kurias veikiant, keistysi optimalios strategijos jgyvendinimas
1.3. Atrandant jautriausius parametrus, veikian¢ius jmonés veikla

1.4. Testuojant alternatyvius strategijos metodus

L.5. Lyginant skirtingy sprendimy priémimo rezultatus

2. Komunikacijoje
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2.1. Padaryti rekomendacijas labiau patikimas, suprantamas ir rasti tinkamy argumenty

2.2. Padeda sprendimy priéméjams daryti prielaidas

3. Sistemos supratimo stiprinimas

3.1. Ivertinti ry$j tarp jvesties ir iSvesties veiksniy

3.2 Suprasti jvesties ir iSvesties veiksniy poveikj vienas kitam
3.3. Kurti hipotezes naujy strategijy ar rekomendacijy testavimui
4. Modelio kiirimas

4.1. Modelio galiojimo tikrinimas ir tikslumo vertinimas

4.2. Ieskojimas klaidy modelyje

4.3. Modelio suprastinimas

4.4, Modelio tikslinimas

4.5. Trukstamy ar neteisingy reikSmiy apdorojimas, vertinimas

2 lentelé. Neapibréztumo ir jautrumo tyrimy panaudojimo atvejai

Programavimo jrankio ,,R* paketas multisensi yra sukurtas atlikti jautrumo analiz¢ pagal daugiamatj
modelj. Jo pagalba apskai€iuojami ir pateikiami grafiskai jautrumo rodikliai kiekviename iSvesties
kintamajame arba kintamyjy kombinacijoje, atsirandan¢iy dél matmeny maZzinimo metody. Pradiné
multisensi versija buvo pagrista faktoriaus principu, paremtu modelio neapibréztumo parametrais,
pagrindiniy komponenty analizés taikymas modelio rezultatui, pirmyjy pagrindiniy komponenty
jautrumo anova analizé. Si idéja buvo Campbell et al. [26], toliau ja tyrinéjo Lamboni et al. Tai
multisensi pagrindu sukurta biblioteka, taciau dabartiné versija apima alternatyvius metodus
dimensijy mazinimui: spline, bsplines ir polinominé regresija. Be to, keli metodai dabar gali biiti
naudojami jautrumo analizei, jskaitant tuos, kurie jgyvendinti pakete sensitivity. [41]
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2. Metodologija, metody apraSymas
2.1. Pelno prognozés lygtis

ISlaidy vidutinés dienos reik§mé gaunama sudéjus visas einamojo meénesio jau praéjusias dienas iki
vakar ir padalinama i§ praéjusiy dieny kiekio (einamojo ménesio).

1
Lyiaqay = 7 Xi=1 (1) ®)
Cia: Iyia — Vidutinés dienos islaidos

I — Dienos islaidos

d — diena
Kiekvienos dienos islaidy dieninis vidurkis normalizuojamas, lyginant su paskutinés ménesio dienos

i8laidy vidurkiu.

Ly
Ikoef(d) = I& (9)

vid(max(d))

Cia: Ixoefid) — I8laidy dienos vidurkio koeficientas
Ivia — Vidutinés dienos islaidos
d — diena
max(d) — paskutiné ménesio diena

Klienty iSlaidy prognozé¢ einamojo meénesio pabaigai apskaiCiuojama dalinant pra¢jusios dienos
iSlaidy vidurkj i$ koeficiento, kuris nurodo, kokia dalj tos dienos vidutinés islaidos sudaro paskutinés
meénesio dienos vidutines dienos iSlaidas. Gautg rezultata dauginame i§ ménesio dieny skai¢iaus ir
turime bendra klienty ménesio iSlaidy suma.

_ Iyiaa
Imén -

X dmén ( 1 0)

Ikoer(a)

Cia: Imen — einamojo ménesio klienty prognozuojamos islaidos

dmen — dieny skaicius einamaji ménesj

Meénesio pelningumas, t.y. kokia dalis klienty i$laidy sudaré jmonés pelng skaiiuojamas santykiu
nuo iSlaidy ir gauto pelno:

Pelningumaspe, = Pd;wﬂ (11)
Pelno prognozé einamajam ménesiui paskai¢iuojama sudauginus bendrg iSlaidy prognoze i
pelningumo koeficiento:

Ly .
(A0 X ) X~ e (12)

Pelnas, ., = - -
koef(d) mén

20



2.2. Slenkantis vidurkis

Slenkantis vidurkis yra ekstrapoliacijos metodas. Naudojantis Siuo metodu teigiama, kad
prognozuojama laiko eilutés reikSmé (t+1) yra n kiekio praeities stebéjimy vidurkis.

1 1
MA, = ;Z Yi—n+i :;(}’t + Vi1t Yeone1) (13)

2.3. Eksponentinis glodinimas

Slenkamojo vidurkio metodai fiksuoja esama padétj, taciau nepratesia sekos reikSmiy pratesti i ateit;.
Sj prognozavimo uzdavinj sprendZia eksponentinio glodinimo variantai.

Eksponentinio glodinimo metodai, glodina laiko eilutes naudojant vidurkio metoda stebéjimams.
Suglodinta eiluté gali biiti naudojama tiek proceso vaizdavimui (jeigu stebimas procesas su triukSmu),
tiek prognozavimui (optimali prognozé yra prognozuojamo atsitiktinio dydzio vidurkis).

Eksponentinio glodinimo budai:

- Paprastas eksponentinis glodinimas (angl. simple exponential smoothing, SES, single
exponential smoothing) naudojamas laiko eiluc¢iy glodinimui, kai eilutés neturi trendo ar
sezoni$kumo komponenéiy. Siam metodui siiloma naudoti tarpinj varianta — kai j prognozés
lygt] jtraukiami visi steb¢jimai, taciau paskutiniams suteikiamas didesnis svoris, nei
ankstesniems:

?T+1|T = OlYT + 0((1 - OI)YT_l + 0((1 - a)ZYT_Z + .- (14)

Lygtyje esantis parametras « tenkina salyga0 < a < 1. Kadangi svoriy reikSmeés
eksponentiskai maz¢ja, todel metodas ir vadinasi eksponentiniu glodinimu. Lygt] galime
perraSyti ir kompaktiSskesne forma (15):

17t+1|t =a¥,+(1- a)?ﬂt—l (15)

Dvigubas eksponentinis glodinimas naudojamas tuomet, kai stebima laiko eiluté turi
tendencija. Sis metodas uZraomas viena prognozés (18) ir dviem glodinimo lygtimis (16,17):

Se=a¥y+ (1 —a)(Se—1 + be—1) (16)
b, = ﬁ(st - St—l) + (1= B)bi—q (17)
Fiom =S + bym (18)

Cia o ir B glodinimo koeficientai
S — suglodinta t steb¢jimo reikSmeé
b, — trendo suglodinta t reikSmé

Fi,m — prognozes reikSmés m periody i priekj
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- Trigubas (Holt Winters) glodinimas taikomas tuomet, kai laiko eilutei buidingas trendas ir
sezoniniai svyravimai. Sezoniniai svyravimai gali biiti tiek adityviis tiek multiplikatyvis.
Metodas uzrasomas tokiomis formulémis:

Yt

St = @ + (1= a)(Se-1 + be-1) (19)
b, = ﬁ(st - St—l) + (1= B)bi—q (20)
ce=yg+ (=1, 1)
Feom = (St + bym)Cram—y, (22)

Cia: o ir B glodinimo koeficientai

S; — suglodinta t steb¢jimo reikSmeé

b,— trendo suglodinta t reik§mé

c; — sezoniSkumo jtakos faktorius

L — periody kiekis metuose

Fi,m— prognozés reik§meés m periody i prieki

2.4. Croston's metodas

Pirma kartg J.D. Croston Sio metodo id¢ja publikavo 1972 metais. Straipsnyje jis pristaté nauja
metodologija, kuri yra skirta prognozuoti laikinai paklausius produktus. Pagrindine id¢ja:

- Ivertinti vidutinj paklausos lygj, kai ta paklausa vis kartojasi;
- Ivertinti vidutinj laikg tarp dviejy paklausos periody;
- Prognozuoti produkto paklausg kaip paklausos lygj (kai tai vél jvyksta), padaugintg i§ jvykio
tikimybés.
Pateikiamas prognozés skai¢iavimo pavyzdys naudojant §j metoda:

1. Grafiskai arba statistiSkai jvertiname, jog produkto paklausos periodiSkumas yra vidutiniSkai
kas 5 periodus (pvz., tai yra 20 % tikimybe, jog bus produkto paklausos laikotarpis).

2. Taip pat jvertinama, jog esant produkto paklausos laikotarpiui, produkto paklausos lygis yra 10
vienety.

3. Taigi paklausos prognozé kiekvienam sekanc¢iam periodui: 10 x 0.2 = 2, kiekvienam periodui.

2.5. ARIMA laiko eilu¢iy prognozavimas

Laiko eiluté¢ — to paties kintamojo reikSmés skirtingais laiko intervalais (dienomis, ménesiais,
ketvir€iais, metais ir t.t.). Pagrindinis laiko eilutés tyrimo tikslas - nustatyti duomeny kaitos
désninguma (i$skiriant sezoniSkuma, tendencijg ir lickamaja dalj).

ARIMA (angl. Autoregressive Integrated Moving Average Process) modeliy tikslas — prognozuoti
nagrinéjamus reiskinius, kintan¢ius laiko tékméje. Pagrindiné idéja — prognozés sudaromos
panaudojant nagrinéjamo reiskinio pradiniy duomeny ir modelio paklaidy pokyc¢ius. ARIMA modelis
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laiko eilute iSskaido j autoregresinj procesa (AR), kuris apraso praeities jvykius, integruota procesa
(), padedantj stabilizuoti duomenis, ir slenkancio vidurkio (MA) procesa, kuris vertina modelio
paklaidy poveikj duomenims. Sis metodas taikomas, kai nagrinéjami nestacionariis (integruoti)
tiesiniai procesai.

Laiko eiluté laikoma stacionari siaurgja prasme, jeigu jos daugiamaciai pasiskirstymai nepriklauso
nuo poslinkio laike (23). Integruotas autoregresijos — slenkancio vidurkio modelis ARIMA(p,d,q),
uzrasomas kaip ARMA(p,q) modelis statistinio rodiklio eilutés d-tosios eilés skirtumams (24). Jei d
=1, tait ARMA modelis yra uzraSomas eilutei, kurios nariai (25):

Ftl,...,tk () = Ft1+T(')'Vt1' B tk'T €T (23)
A%Y;(t) (24)
Zi(t) = A'Y(t) = AY; (1) — Yy(t — 1) (25)

Atsitiktinis procesas Z;(t) € I(d) vadinamas ARIMA(p,d,q) procesu, jei jo d eilés pokyciai yra
ARMA(p,q) procesas.

Matematiné ARIMA(p,d,q) modelio i8raiska:

O(L)(1 - LYi(®) = 0(L)e() +p (26)
Lygtyje esantys ®(L) ir 8(L), tai polinomai su laiko postimio operatoriumi L.

®(L) = (1— 1L — @L2 ...— @, LP) (27)
O(L) = (1+y1L + y2L2 + -+ y,L9) (28)
Tokios lygties sprendinys visada yra nestacionarus procesas Y;(t) , ta¢iau jj visada galima pakeisti d
karty diferencijuotu procesu.

2.6. Pelno prognozés sekmingumo (tikslumo) vertinimas

- RMSE (angl. root mean square error) - Vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE) (arba kartais
vidurkio kvadrato paklaida) yra dazniausiai naudojamos modelio arba paskaiciuoty
prognozuojamy veréiy ir nustatyty veréiy skirtumams rasti. Sis matavimo metodas nurodo
kokis yra skirtumas tarp prognozuotos reikSmés ir zinomos reikSmés arba kvadratinis vidurkis
Siy skirtumy.

T (9,—
RMSE = [Eaio® (29)

-  MAPE (angl. mean absolute percentage error) - vidutiné absoliutiné¢ procentiné paklaida
(arba vidutinis absoliutus procentinis nuokrypis) yra naudojama statistikoje kaip prognozés
metody tikslumo rodiklis, pavyzdZziui, jvertinti tendencija arba naudojama kaip nuostoliy
funkcija regresijos problemoms spresti. Sis rodiklis nusako santykinj prognozavimo tiksluma,
juo galima palyginti skirtingy parametry prognozes (prognozavimas labai tikslus, kai MAPE
< 10 ir tikslus, kai 10<MAPE < 20). Ji apskai¢iuojama:
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100 %

MAPE = 22%yn [P

Yt

(30)

Cia: y, — faktigkos rodiklio reik§més;
¥:— prognozuotos rodiklio reikSmeés;
n — prognozuojamy rodikliy kiekis.

MASE (angl. mean absolute scale error) — vidutiné absoliuti skalés paklaida (MASE) yra
prognoziy tikslumo rodiklis. Tai yra vidutin¢ absoliuti prognozuojamy verciy paklaida,
padalyta i$ vidutinés absoliutinés paklaidos vieno etapo prognozés.

Nesezoninéms laiko eilutéms vidutingé absoliuti skalés paklaida skaic¢iuojama:

T
MASE = %zgl( lec| ) = —Lemled 31)

T T
ﬁZ?:ﬂYt—Yt—ﬂ 77 St=2Ye=Ye-1l

e — prognozés paklaida analizuojamu laiko momentu, skai¢iuojama i$ tikrosios reikSmés
atémus prognozuojama;

Y;- faktiska rodiklio reikSme.

Sezoninéms laiko eilutéms vidutingé absoliuti skalés paklaida skaic¢iuojama:

T
MASE =~ {=1< lec] ) _ S ylec] 32

1 T T
m2t=m+1|Yt_Yt—m| m2?=m+1lyt_yt—m|

Pagrindinis skirtumas su prie§ tai aprasytu metodu, skirtu laiko eilutéms be sezono
komponentés yra tas, jog vardiklyje paklaidos yra skai¢iuojamos ne su ankstesne reikSme, bet
su reik§me, esancia prie$ sezong m.

R kvadratas (determinacijos koeficientas). Tai svarbiausia modelio tikimo duomenims
charakteristika, kuri privaloma visuose regresijos modeliy apraS§ymuose. Determinacijos
koeficientas lygina skirtumus tarp prognozuojamy reikSmiy, kai atsizvelgiama | regresijos
modelj, su skirtumais tarp prognozuojamy reikSmiy, kai i modelj neatsizvelgiama. Parodo,
kuri vieno pozymio bendro kitimo dalis gali biiti paaiSkinta kito pozymio reikSmiy kitimu.

Determinacijos koeficientas jgyja reikSmes intervale [0, 1]. Kuo koeficiento reik§me
didesn¢, tuo modelis geriau tinka duomenims. Blogai, kai determinacijos koeficiento
reikSme yra mazesné, nei 0,2, reiSkia modelis nepaaiskina net 20 % turimy duomeny. Taciau,
jei determinacijos koeficientas virsija 0,8, tai modelis apraso bent 80 % duomeny kas reiskia,
jog skaiciuoti prognozes yra tikslinga. Tiesa, tai dar neuztikrina, kad visi kintamieji jame
biitini, o pats modelis yra prasmingas.

s¢

R2=1-% (33)

Sy
SZ — liekany (¢) dispersija;

Sf — stebimy kintamojo (Y) reikSmiy dispersija.
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2.7. NeapibréZztumo tyrimai

Standartinis nuokrypis (arba vidutinis kvadratinis nuokrypis)

Dydis, nusakantis atsitiktinio dydzio igyjamy reikSmiy sklaidg apie vidurkij (iprasta zyméti s, SD arba
o). Standartinio nuokrypio dimensija yra lygi atsitiktinio dydzio dimensijai. D¢l Sios priezasties Sis
dydis labiau tinkamas naudoti praktikoje nei dispersija, kurios matas lygus atsitiktinio dydzio
dimensijos kvadratui.

Jeigu X yra atsitiktinis dydis, kurio vidurkis pu, tai:
ElX]=u (34)
Dispersija

Statistiné imties charakteristika, atspindinti labiausiai tikéting eilinio matavimo vertés nukrypima
nuo aritmetinio vidurkio.

D(x) = =30, (x; — %)? (35)

Koreliacijos koeficientai

Koreliacija (arba koreliacijos koeficientas) tikimybiy teorijoje ir statistikoje yra statistinis rysys tarp
kintamyjy.

Koreliacijos koeficientas — koreliacijos stiprumo matas. Jeigu dviejy kintamyjy koreliacijos
koeficientas lygus nuliui, tai tie kintamieji yra statistiSkai nepriklausomi.

Koreliacijos koeficienty yra keletas. Zinomiausi yra:
Tyy — Pirsono (Pearson) tiesinés koreliacijos koeficientas
Pxy — Spirmeno (Spearman) ranginés koreliacijos koeficientas

Dviejy atsitiktiniy dydziy X ir Y, kuriy vidurkiai yra pX ir taip:

__cov(X)Y)

36
ry = S (36)
Koreliacijos koeficienty reikSmiy skalés vertinimas:
Lé.lbal Stiprus Vidutinis Silpnas Labal N%Fa Labal Silpnas Vidutinis Stiprus Lé.lbal
stiprus silpnas rysio silpnas stiprus
1 nuo -1 iki nuo -0,7 iki nuo -0,5 nuo -0,2 0 nuo 0 iki nuo 0,2 nuo 0,5 iki nuo 0,7 1
-0,7 -0,5 iki -0,2 iki 0 0,2 iki 0,5 0,7 iki 1

3 lentelé. Koreliacijos koeficienty reikSmiy skalé
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3. Tiriamoji dalis

Duomeny analizei atlikti buvo naudojami du skirtingi duomeny rinkiniai. Pirmajame duomeny
rinkinyje buvo naudojami vidiniai internetinés reklamos technologijy jmonés klienty transakcijy
duomenys. Kadangi duomenys yra konfidencialts ir ne tiesiogiai atskleidziantys jmonés finansing
situacija, tyrimui naudoti globalis, agreguoti, dieniniai duomenys, parinktas tik pavyzdinis duomeny
rinkinys. Analizuojamy duomenys rinkinys apima duomenis sukauptus nuo 2001 mety gruodzio
pradzios iki 2018 mety pabaigos. Antrajj duomeny rinkinj sudaro jmonés gauto pelno ménesiniai
duomenys, paskirstyti pagal produkta, sukaupti nuo 2015 mety pradzios iki 2018 mety pabaigos.

Pradiniame pirmajame duomeny rinkinyje i§ viso buvo 161463 eilutés ir 4 stulpeliai. Duomeny
rinkinj sudaro jmonés klienty transakcijy istoriniai duomenys. Antrajame — i§ viso 7011 eilutés ir 4
stulpeliai. Abeji duomeny rinkiniai gauti i§ jmonés vidiniy duomeny Saltiniy. Siekiant uztikrinti
jmoneés finansiniy duomeny konfidencialuma, tiek pelno reikSmés, tiek transakcijy kiekis buvo
anonimizuotas naudojant santykinj daugiklj.

Vienas tiriamasis produktas pradétas vystyti nuo kompanijos jsiklirimo pradzios (2001 mety
pabaigos), todél transakcijy registruota nuo periodo pradzios, taciau antrasis produktas paleistas }
rinkg tik 2014 mety pabaigoje, todél istoriniy duomeny turima gerokai maziau.

3.1. ApraSomoji statistiné duomeny analizé

Atlikus tiriamos internetinés reklamos technologijy jmonés klienty registruoty islaidy realaus laiko
aukciono kampanijoms priklausomybe¢ nuo laiko buvo pastebétas bendras iSlaidy augimas per visa
laikotarpj (1 pav.). Taip pat matomas ryskus sezoninis iSlaidy pokytis ties kiekvieny mety pabaiga ir
naujy mety pradzia. Tokia tendencija yra paaiSkinama Sventiniu laikotarpiu suaktyvéjusia reklamos
paklausa, o po naujy mety sumaz¢j¢ pardavimai mazina ir reklamos kiekj.

ISlaidos

Octl,14 Apr1, 15 Oct1,15 Apr1,16 Oct1,16 Apr1,17 Oct1,17 Apr1,18 Oct1,18 Apr1,19
1 pav. Imonés klienty i§laidos realaus laiko aukcione dalyvaujanciose kampanijose

Atliekant antrojo produkto Zzvalgomaja analiz¢ pastebéta, jog registruoty parodymy kiekis
tendencingai augo nuo 2006 mety vidurio iki 2014 mety pradzios. Véliau registruoty transakcijy
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kiekio augimas sustojo, taCiau visu periodu matomas rySkus sezoninis svyravimas (2 pav.).
Neisvengta ir ryskiy iSskirCiy, kurios yra paaiSkinamos naujo kliento prijungimu ir testavimo
laikotarpiu generuojamu dideliu kiekiu transakcijy.

Reklamos parodymy kiekis

_—2
]

-
-

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

2 pav. Registruoty parodymy kiekis klienty, dalyvaujanciy iSankstinio susitarimo kampanijose

Tiriant jmonés pelno tendencijas iSlaidas realaus laiko aukcionuose dalyvaujanciy kampanijy,
matomas taip pat auganti kryptis (3 pav. ir 4 pav.). Kadangi duomenys yra agreguoti ménesio lygiu,
iSskiriamas metinis sezoniSkumas. Kaip ir su transakcijy kiekiu, pelnas didziausias reikSmes jgyja
mety pabaigoje, krenta — mety pradzioje, bei mety viduryje.

Realaus laiko aukciono kampanijy pelnas

November 2014 May 2015 November 2015 May 2016 November 2016 May 2017 November 2017 May 2018 November 2018

Data

3 pav. Pelnas, gautas uz realaus laiko aukciono kampanijas
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Analizuojant pelna, gauta uz iSankstinio susitarimo kampanijas, matoma gana pastovi tendencija,
létas pelno augimas. Taciau kaip ir ankstesnio produkto pelno apzvalgoje, pastebétas sezoninis pelno
Suolis mety pabaigoje ir kritimas mety pradzioje.

ISankstinio susitarimo kampanijy pelnas

November 2014 May 2015 November 2015 May 2016 November 2016 May 2017 November 2017 May 2018 November 2018
Data

4 pav. Pelnas, gautas uz iSankstinio susitarimo kampanijas

Akivaizdu, jog kylat transakcijy kiekiui, turéty didéti ir pelnas, taciau pelno skalé per visa laikotarpj
padidéjo nezymiai, kai tuo tarpu transakcijy kiekis iSaugo beveik 20 %. Pelno prognozés ir
neapibréztumo tyrima atliksime tik realaus laiko aukciono kampanijoms. Siekiant skai¢iuoti pelno
prognoze, uz iSankstinio susitarimo kampanijas, reikéty iStraukti bent jau turéti informacija apie
transakcijy kiekj, kuris nebuvo apmokestintas. Siy duomeny kompanija nepateiké.

3.2. Realaus laiko aukciono pelno prognozé
Einamojo ménesio pelno prognoz¢ priklauso nuo transakcijy kiekio ir pelningumo rodiklio:
Pelnas = ISlaidos X Pelningumas (37)

Abu lygties kintamieji néra pastovis ir i§ anksto Zinomi, todé¢l juos reikia ne tik prognozuoti, bet ir
jvertinti prognozés lygties parametry neapibréztumg.

3.2.1. ISlaidy prognozé

Siame tyrime analizuojama pelno prognozé einamajam ménesiui, kuri turi biiti perskaiiuota ir
atnaujinta realiu laiku, jog specialistai galéty jvertinti pelno situacija suplanuoty biudzety atzvilgiu ir
imtis atitinkamy veiksmy.

Tiriant i$laidy kaitag ménesio eigoje buvo pastebéta, jog tendencija yra labai panaSi. Ménesio pradzioje
vidutinés dienos iSlaidos blina maZesnés, o artéjant ménesio pabaigai — didéja. Paskutiné ménesio
diena jprastai biina turinti didZiausias vidutines dienos iSlaidas per ménes;.
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Tokia ménesio tendencija yra paaiSkinama jprastu verslo principu. Ménesio pradzioje klientai
paleidzia naujas kampanijas, kurios dazniausiai trunka iki ménesio ir su laiku jas keicia (optimizuoja),
siekdami iSleisti nustatytag kampanijos biudZeta optimaliai. Artéjant ménesio pabaigai, likgs ménesio
biudzetas leidziamas grei¢iau, kadangi kampanijos jau biina optimizuotos taip, jog pasiekty tiksling
auditorija.

Meénesio vidutinés dienos iSlaidos

Menesiai

M January
February

W March
April

Hl May
June
M July
August
M september
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 October
M November
Ménesio diena December

5 pav. Dieninis klienty i$laidy pokytis ménesio eigoje

Bendra penkiy mety ménesiy kasdiené islaidy tendencija yra panaSi — ménesio eigoje didéjanti.
Taciau yra vienas ménuo metuose (gruodis), kurio bendra i$laidy kryptis kitokia lyginant su kitais
ménesiais. Nors iSlaidos gruodzio ménesj btina didziausios, bet jos sparciai auga iki ménesio 20
dienos, véliau staigiai mazgéja.

Didé¢jant faktinéms iSlaidoms kiekvieng diena, didéja ir vidutinés dienos islaidos.

29



Vidutinés dieninés klienty iSlaidos

Month of Date

y 2017
2018
March 2018

01
2017
y 2018

May 2016
June 2016
April 2017
Viay 201
June 2017
July 2018

March 2017
April 2018

August 2015

April 2019

December 2014
August 2018

October 2017

November 201
December 2015

ary 2019

e 2019

Viarch 2019

December
December 2018

Febru

6 pav. Klienty vidutinés dienos islaidos

Kadangi kiekvieno ménesio vidutiniy dieniniy i$laidy skalé gana stipriai skiriasi, skai¢iuoti prognoze
remiantis tik istoriniais faktiniais duomenimis nekorektiska. Siekiant prognozuoti registruotas kliento
iSlaidas ménesio pabaigai, ménesio dienos vidurkis normalizuojamas lyginant su paskutinés ménesio
dienos vidurkiu, siekiant rasti bendrg kiekvienam ménesiui pritaikomg tendencijos kreive.

Siekiant prognozuoti einamojo ménesio klienty iSlaidas, toliau analizuojamas kasdieninis vidutiniy
dieniniy iSlaidy pokytis remiantis paskaiciuotais koeficientais. Ankstesniuose grafikuose buvo isskirti
keli ménesiai, kuriy metu kasdieniy islaidy tendencija buvo kitokia, lyginant su kitais ménesiais. Si
hipotez¢ patikrinama ir naudojant paskaiciuotus koeficientus.
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Ménesiniai koeficienty vidurkiai
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7 pav. Klienty vidutiniy dienos i$laidy koeficienty ménesiniai vidurkiai

Vidutiniy dieniniy i$laidy pokytis ménesio eigoje yra panaSus visy meénesiy, taciau iSskiriami trys
meénesiai metuose (gruodis, sausis ir liepa), kuriems bendrg pokycio formule naudoti biity
nekorektiska. Todél iSlaidy prognozei skai€iuoti naudojamos penkios prognozés lygtys, atitinkamai
kuriam ménesiui prognozuojamos iSlaidos (iSskiriami ménesiai su 30 ir 31 diena).

Prognozés pokycio lygtis apskaiiuojama remiantis istoriniais koeficienty duomenimis, pritaikant
polinoming, antro laipsnio lygtj. Lygties tinkamumas vertinamas remiantis r kvadrato statistika.
Atitinkamai skirtingiems ménesiams, skai¢iuojamos keturios lygtys:

- Sausio ménesio lygtis (8 pav.). Randama remiantis istoriniais sausio ménesiy koeficienty
duomenimis;

- Vasario ménesio lygtis (9 pav.). Randama remiantis istoriniais vasario ménesiy koeficienty
duomenimis, taip pat iSskiriami ménesiai, turintys 29 dienas;

- Gruodzio ménesio lygtis (10 pav.). Randama remiantis istoriniais gruodzio ménesiy
koeficienty duomenimi;

- 30 dieny ménesiy lygtis (11 pav.). Randama remiantis keturiy ménesiy koeficienty istoriniais
vidurkiais — balandZio, birZelio, rugs¢jo ir lapkricio;

- 31 dienos ménesiy lygtis (12 pav.). Randama remiantis penkiy ménesiy koeficienty istoriniais
vidurkiais — kovo, geguzés, liepos, rugpjiicio ir spalio.
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y =-0.0001x? + 0.0141x + 0.681 Sausis
R?=0.9812
1.2
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123456 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031

e SQUSIS  ceeeenees Poly. (Sausis)

8 pav. Sausio ménesio koeficienty kitimo lygtis

y =-0.0001x2 + 0.009x + 0.8539 Vasaris

R?=0.9491
1.2

1
08

0.6
0.4
0.2

0
1 23 456 7 8 9101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Vasaris = seeeeeees Poly. (Vasaris)

9 pav. Vasario ménesio koeficienty kitimo lygtis

y =-0.0003x? + 0.0131x + 0.9221
R?=0.9486

Gruodis
1.1

1.05

0.95

0.9

0.85
123456 7 8 9510111213141516171819202122232425262728293031

Gruodis  eeeeeeees Poly. (Gruodis)

10 pav. Gruodzio ménesio koeficienty kitimo lygtis
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y = -3E-05x2 + 0.0068x + 0.8217

R - 0.99%4 30 dieny ménuo
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e 30 dieNy MENUO  eoeeeeee Poly. (30 dieny ménuo)

11 pav. 30 dieny ménesiy koeficienty kitimo lygtis

y = -6E-05x2 + 0.0073x + 0.834 31 dienos ménuo
R? = 0.9905
1.2

0.6
0.4

0.2

123456 7 8 91011121314151617 1819202122 2324252627 28293031

e 31 dieN0S MENUO  ceeeeeeee Poly. (31 dienos ménuo)

12 pav. 31 dienos ménesiy koeficienty kitimo lygtis

Modeliy tinkamumas vertinamas remiantis determinacijos koeficientu, rezultatai pateikti lenteléje
(zr. 4 lentelé). Gautos klienty ménesio iSlaidy prognoziy lygtys:

- Sausio ménuo:

Lyiad—1)
[ = X 31
men . _0,0001(d—1)%+0.0141(d—1)+0.681 3 (38)

- Vasario ménuo:

lvidd-1) x 28 (39)

. =
MEN " _0.0001(d—1)2+0.009(d—1)+0.8539
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- Gruodzio ménuo:

Ipid(d-1)
Lyon = = X
men — _0.0003(d—1)2+0.0131(d—1)+0.9221 31 (40)

- 30 dieny ménuo:

Ipid(d-1)
Lyon = =L X
men — _0.00003(d—1)2+0.0068(d—1)+0.8217 30 (41)

- 31 dienos ménuo:

Ipid(d-1)
I i — v x
mMen " _0.00006(d—1)2+0.0073(d—1)+0.834 31 (42)

Modelio pavadinimas Modelio lygtis R?2

Sausio ménuo —0.0001(x)% + 0.0141(x) + 0.681 0.9812
Vasario ménuo —0.0001(x)% + 0.009(x) + 0.8539 0.9491
GruodZio ménuo —0.0003(x)% + 0.0131(x) + 0.9221 0.9486
30 dieny menesiai —0.00003(x)% + 0.0068(x) + 0.8217 0.9984
31 dienos ménesiai —0.00006(x)? + 0.0073(x) + 0.834 0.9905

4 lentele. Klienty i$laidy dieniniy vidutiniy prognoziy koeficienty modeliy lygtys

Didziausig reikSm¢ (arciausiai 1) vertinant determinacijos koeficienta, jgijo ménesiné lygtis, skirta
prognozuoti ménesius, turincius 30 dieny. Modelis paaiSkina beveik visas reikSmes. ISlaidy
prognozés reikSmés turéty biiti gana tikslios. Maziausia determinacijos koeficiento reik§mé stebima
gruodzio ménesio prognozés lygtyje, bet siekia beveik 0.95, o tai yra gana aukstas rodiklio rezultatas.

Taciau nereikia pamirsti, jog rinka yra pakankamai dinamiska, veikiama jvairiy iSoriniy faktoriy,
todel tiketis, jog galuting iSlaidy prognoz¢ bus tiksli beveik 100 %, nereikéty.

3.2.2. Pelningumo prognozé

Pelningumo duomeny rinkinj sudaro ménesiniai duomenys laikotarpiu [2015-01-01 — 2018-11-01],
be trikkstamy reikSmiy. Pateikiamos pagrindiniai statistiniai jvertiniai:

Minimali reikSmé 1 kvartilis Mediana Vidurkis 3 kvartilis Maksimali reikSmé

0.07658 0.09113 0.09407 0.09388 0.09681 0.10960

Pelningumo rodiklis visu laikotarpiu kinta nuo 0.07658 iki 0.10960, nors pokycio intervalas néra
didelis, taciau atsizvelgiant | tai, jog Sis rodiklis galutinéje pelno formuléje yra kaip daugiklis, esant
didelei pinigy sumai, net tik vienos Simtosios dalies pokytis yra reikSmingas. Taip pat pastebéta, jog
skirtumas tarp pirmo kvartilio ir maksimalios reikSmés (0.01847) yra panasus kaip tarp minimalios
reikSmés ir pirmojo kvartilio (0.01455). Mediana yra artima vidurkiui, kas reiskia, jog dar negalima
daryti i8vady apie dideles i$skirtis, kadangi vidurkis jautrus iSskirtims, o mediana — ne.
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13 pav. Pelningumo kaita

Bendra pelningumo tendencija kintanti Siek tiek mazéjancia kryptimi. Taciau grafiskai neiSskiriama
sezonin¢ kaita. Toliau nagrinéjami pelningumo rodikliai atliekant laiko eilutés analizg.

Pelningumo pokytis

0.110
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—
—

Pelningumas
0.095 0.100

0090
|

0.085

0080
|
—

2015 2016 2017 2018

14 pav. Pelningumo pokytis su pazymétais pirmu ir treciu kvartiliais

Raudonomis linijjomis paZymétas apatinis ir trecias virSutinis kvartiliai, taip pazymint riba, kurig
virsijus, matomos iSskirtys. Pateiktame grafike matomi 4 taSkai, kurie virSijo pazymétus kvartilius.
Patvirtinimui duomenys pavaizduoti pasitelkus boxplot funkcija:
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15 pav. Pelningumo iSskirtys

Matomi keturi Zyméjimai, kurie Zymi virSutines (teigiamas) ir apatines (neigiamas) isskirtis. Taip pat
vizualiai galima teigti, jog skirstinys gana simetriSkas, kadangi pirmas ir trecias kvartiliai vienodai
nutole nuo medianos. Tai tik patvirtino pries tai pateikto grafiko rezultata.

Toliau pateikiamas bendras meénesinis pelningumo pasiskirstymas duotame laikotarpyje histograma:

Pelningumo rodikliy pasiskirtymas

/o

60

40
!

20

IS vT

r T T T T T T 1
0.075 0.080 0.085 0.090 0.095 0.100 0.105 0.110

Pelningumas

16 pav. Pelningumo rodikliy tankio histograma

Didziausias pelningumo rodikliy tankis (pasiskirstymas) yra intervale, j kurj patenka ir vidurkis, taip
pat likusios reik§més pasiskirsciusios “varpo” forma aplink vidurkj, kas reiskia, jog vizualiai
vertinant, galima teigti, jog skirstinys yra normalusis. Tod¢l didziausia tikimybé, jog pelningumo
rodiklis pateks j vidurkio intervala.

Pelningumo reik§miy laiko eiluté iSskaidoma j pagrindines komponentes naudojant aditityvy metoda,
nes vertinant pelningumo pokyti, nejzvelgiama pokycio intervalo didéjimas laikui bégant.
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17 pav. Laiko eilutés i§skaidymas pagrindinémis komponentémis

Trendo komponentés kitimo sritis yra labai maza, palyginus su likusiomis (kinta nuo 0.090 iki 0.096,
lyginant su (-0.008:0.006) sezoniskumas ir (-0.015:0.01) likutis), taip pat sezono periodisSkumas
matomas metinis (12 ménesiy).

Atlikus Box-Pierce testa laiko eilutés likutinéms reikSméms ir patikrinus hipoteze, ar jos yra
nepriklausomos viena nuo kitos, jos neatmetéme (18 pav. p-value > 0.05), todél galima teigti (su 95%
tikimybe), kad Sios likutinés reikSmés néra priklausomos nuo laiko vélavimy (néra autokoreliacijos).

Box-Pierce test

data: profitability_reminder
X-squared = 0.122, df = 1, p-value = 0.7269
18 pav. Laiko eilutés likuciy autokoreliacijos testo rezultatas

Siekiant rasti tinkamiausiag modelj paskaiciuoti pelningumo prognoze, testuojami penki metodai, jy
gauti rezultatai pateikiami lenteléje.

Nr. | Metodo pavadinimas Prognozés RMSE MASE MAPE
jvertinys

1. | Mean(Vidurkis) 0.09387781 | 0.004623 0.440597 3.214904

2. | ETS(M,N,N) 0.0942196 0.007778 0.891995 6.465474

3. | Croston's 0.09364631 | 0.006204 0.679294 4911142

4. | ARIMA (1,1,1) 0.09564053 | 0.008941 1.087465 7.931347

5. | Slenkantis vidurkis (n=5) | 0.094809748 | 0.006568

5 lentelé. Pelningumo prognoziy metody rezultatai

Vidurkis
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Pelningumo prognoz¢, naudojant vidurkio metodg yra atliekama remiantis tik istoriniais pelningumo
rodikliais.

Pelningumas = %(Pelningumast + Pelningumas;_; + -+ + Pelningumas;_,, 1) (43)

RMSE = 0.004623; MAPE = 3.214904; MASE = 0.440597

704773
704773
704773
704773
704773

(2]
B4773

FRININgu

4773

704773

704773

704773

704773

295227

2016 2017 2018 2019

19 pav. Pelningumo prognozé vidurkio metodu

Grafiskai pateikti istoriniai pelningumo rodikliai ir prognoz¢ ateinantiems 12 ménesiy. 80 %
pasikliautino intervalo lygis paZymétas oranzine spalva, geltona — 90 % pasikliautino intervalo lygis.
Naudojant §] metoda, prognoze yra statiska, t.y. visos blisimos reikSmés yra vienodos, ilgalaikéms
prognozéms ji naudoti biity tikslinga, jeigu laiko eilu¢iy tyrimo metodai néra tikslis ar negalimi. Siuo
atveju, vidutiné kvadratiné paklaida yra maziausia lyginant su kitais metodais, taciau reikalinga tik
viena prognozavimo reik§me, todé¢l metodas galéty biiti naudojamas.

Slenkantis vidurkis

Slenkancio vidurkio metody skaiciuojama remiantis paskutiniy keliy buvusiy tasky reikSmémis
sekan¢iam taskui prognozuoti. Atlikus keleto eiliy slenkancio vidurkio prognozés tyrimg (zr. 2
lentelé) ir paskaic¢iavus vidutines kvadratines paklaidas kiekvieno metodo prognozuotoms
reikSméms, geriausi rezultatai (maziausios paklaidy reik§més) gauti skaiciuojant vidurki naudojant
paskutiniy penkiy ménesiy pelningumo reikSmes.

1 ome
Pmén = EZﬁlS(Pi) (44)
Cia: Pmen — Pelningumo rodiklis einamajj ménesj;

m — meénuo;
P; — pries tai buvusiy ménesiy pelningumo reikSmés.
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20 pav. Slenkancio vidurkio vidutiniy kvadratiniy paklaidy jverciai

Eksponentinis glodinimas

Apzvelgiamo placiau apie konkrety eksponentinio glodinimo atvejj. Gautas modelis ETS(M,N,N).
Tai reiskia, kad turime multiplikatyvius likucius, néra trendo komponentés ir néra sezono
komponentés. Siuo atveju modelis vadinamas paprastuoju eksponentiniu glodinimu.

RMSE = 0.007778; MAPE = 6.465474; MASE = 0.891995
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21 pav. Pelningumo prognoz¢ naudojant eksponentinio glodinimo metoda

Grafiskai pateikti pelningumo prognozés rezultatai, naudojant eksponentinio glodinimo metoda
parodo jog $is metodas, kaip ir vidurkio, turi gana stating ilgalaike prognozg.

Istacius visus komponentus j pelno lygti, gauname pelno prognozes lygti (30 dieny ménesio pelnui
prognozuoti):
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o Iyid(d—1) ) 1ym-5/p
Pelnasyes, = (—0.00003(d—1)2+O.0068(d—1)+0.8217 *30) * 521’=1 (P2) (45)

3.3. Pelno prognozés neapibréZtumo tyrimas

Neapibréztumo analize Siame tyrime atlickama etapais:
- Pradiniy duomeny neapibréztumo vertinimas;
- Neapibréztumo S$altiniai;

- Modelio parametry jautrumo indeksy vertinimas.

3.3.1. Pradiniy duomeny neapibréZtumas

Siame tyrime analizuojamos jmonés turimy pradiniy duomeny neapibréztumas néra stebimas,
kadangi tiek iSlaidy fiksavimas, tiek pelnas yra tiesiogiai stebima informacija. ISorés veiksniai taip
pat daZniausiai neturi jtakos duomeny kokybei. Tais retais atvejais, sutrikus sistemos veiklai, gali
atsirasti didesniy duomeny vélavimy, bet ménesio eigoje visos transakcijos yra agreguotos ir
apdorotos teisingai, tod¢l duomenyse nestebimos trikstamos reikSmes ar didelés nepaaiSkinamos
iSskirtys.

3.3.2. Neapibréztumo Saltiniai

Neapibréztumas budingas visiems finansy rinkos vertinimams, kuriuose matematiniai modeliai
naudojami apibadinti netiesiogiai stebéta informacija. Sio tyrimo atveju, atlickama pelno prognoze,
todel neapibréztumas atsiranda dél klienty islaidy dieniniy vidurkiy kaitos ir prognozei naudojamy
vidurkiy, t.y. prognozuojamo ménesio dienos vidurkio koeficientui paskaiciuoti sudaromas modelis
remiantis istoriniais duomenimis (vidurkio principu), kuris nepilnai atspindi realybe. Tokia iSvada
galima daryti vertinant gauty koeficienty kitimo modeliy deterministiniu koeficientu Taip pat
pelningumo rodiklis néra pastovus kiekvieng ménesi, todél prognozei naudojamas vidurkiy principu,
kuris i§ testuoty metody turéjo maziausig paklaida. Vertinant esamg ziniy apie modelio kiekvieno
parametro reikSmes lygi, tikslinga naudoti visus prieinamus duomenis (informacijos $altinius) ir jy
pagrindu apibrézti parametro reikSmiy subjektyvy tikimybinj skirstinj [16 pav. Pelningumo rodikliy
tankio histogramal.

Gauty modeliy [38, 39, 40, 41, 42], skirty prognozuoti ménesio islaidas koeficienty skirstiniy
diagramos pateiktos grafiskai [22 pav., 23 pav., 24 pav., 25 pav., 26 pav.].
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24 pav. Sausio ménesio klienty islaidy koeficienty tankio diagrama
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25 pav. Vasario ménesio klienty islaidy koeficienty tankio diagrama



26 pav. Gruodzio ménesio klienty islaidy koeficienty tankio diagrama

15

Tankis

Koeficienty reiksmé

Klienty dieniniy vidutiniy i$laidy prognoziy modeliy skirstiniy apzvalga pateikiama lenteléje (zr. 2
lentel¢). DidZiausias pasiskirstymo intervalas tarp prognozuojamy koeficienty stebimas sausio
meénesio prognozeés rezultatuose. Kas reiskia, jog didziausias neapibréZtumo intervalas yra $io

ménesio prognozeje.

Metodas Vidurkis Standartinis Minimali Maksimali Poky¢io
nuokrypis reikSmé reikSmé intervalas
31 diena 0.9307 0.0491 0.8412 1.0026 0.1614
30 dieny 0.9207 0.0498 0.8352 0.9987 0.1635
Sausis 0.8789 0.0953 0.7088 1.022 0.3132
Vasaris 0.9629 0.0489 0.8715 1.0308 0.1593
Gruodis 1.0341 0.0348 0.9471 1.0651 0.118

6 lentelé. Klienty islaidy koeficienty modeliy skirstiniy rezultatai

Vertinant ménesiy kiekvienos dienos vidutiniy islaidy koeficienty poky¢iy amplitude, jvertinama,
kokia yra galima neapibréztumo sritis. Rezultatai pateikti grafiskai (zr. 27 pav. ). ISlaidy prognozés

yra perskaic¢iuojamos kiekvieng diena, siekiant stebéti suplanuoty biudzety tiksly igyvendinima, todél
svarbu jvertinti ir kiekvienos dienos prognozés tikslumg. Stebint kiekvienos dienos koeficiento
poky¢io amplitude galima daryti prielaida, kurig ménesio dieng vertinti pelno prognozés rezultatus.
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Koeficienty pokycio amplitudé
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27 pav. Ménesio dieniniy vidutiniy i$laidy koeficienty neapibréztumo srities amplitude

Didziausia koeficienty pokycio amplitudé stebima ménesio pradzioje, palaipsniui mazéjanti ir nuo
vidurio stabilizuojasi. Toks didelis neapibréztumas ménesio pradzioje aiSkinamas pokyciais rinkoje,
mety laiky jtaka ir panaSiai. Tode¢l iSlaidy prognozés tiksliausios ir labiausiai atspindincios realig
situacijg biina nuo ménesio vidurio.

Neapibréztumas taip pat atsiranda ir prognozuojant pelningumo rodiklj. Pelningumas priklauso nuo
veiksniy, kuriuos jvertinti biity sudétinga (dazniausiai tam biina naudojamos eksperty Zinios, arba
informacija, gauta i$ tre€iy Saliy, pvz. tam tikroje Salyje yra planuojama prijungti nauja klienta, kuris
testavimo periodu generuos dideli kieki transakcijy, uz kuri bus mokamas statinis sutartinis
minimalus mokestis, nepriklausomai nuo patirty islaidy).

Remiantis anksciau pateikta pelningumo rodikliy pasiskirstymo diagrama (16 pav.), galima daryti
prielaida, jog didziausia tikimybé¢ pelningumo rodikliui yra patekti j vidurkio intervalg. Jvertinus tiek
pelningumo, tiek iSlaidy prognozés neapibréztumo Saltinius bei sklaida, galima jvertinti kiekybinj
parametry poveikj pelno prognozei.

3.3.3. Modelio parametry jautrumo vertinimas

Pradiniame etape parametry jautrumga vertiname sklaido grafiky diagrama. Siuo metodu nesunkiai
galima pastebéti esamus tiesioginius rySius tarp parametro ir modelio rezultato.

Pateiktame pelno prognozes ir iSlaidy sklaidos grafike (29 pav.) matoma, jog didesnés islaidy
reikSmes susijusios su didesnio pelno prognozés reikSmémis, o mazesnés — su mazesnémis. Taciau
pelno prognozeés ir pelningumo grafike (30 pav.) toks rySys nestebimas. Tokios pirminés prielaidos
visiSkai nestebina, kadangi didziausig svorj pelno prognozés lygtyje vis délto turi klienty iSlaidy
suma. Sig priklausomybe vertinsime kiekybiskai naudodami imties metodus.
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29 pav. Pelno prognozes ir pelningumo rodiklio sklaidos diagrama

Parametry jautrumo vertinimai naudojant imties metodus

0.108

0.110

Parametry jautrumo indeksy apskaiiavimui naudojant imties metodus, naudojami Pearson
(koreliacijos koeficientas), Kendall ir Spearman (ranginiai metodai) koreliacijos koeficientai.

Rezultatai pateikiami sekancioje lenteléje (Zr. 7 lentelé).
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Pearson Kendall Spearman
Pelnas/Pelningumas -0.07042576 -0.1045328 -0.1882516
Pelnas/ISlaidos 0.980799 0.9074931 0.9821924
Pelnas/Pelningumas ir -0.0555006 -0.0970398 -0.0115171
I8laidos

7 lentelé. Koreliacijy koeficienty reikSmés

Kiekybiniai jautrumo indeksy jvertiniai tik patvirtino tai, kg buvo galima matyti pateikus rodiklius
grafiSkai. Pelningumo rodiklis turi neZymia neigiama koreliacija (neigiamg tiesinj rysj) pelno
skaiciavime, taciau iSlaidos turi labai stipry teigiama tiesinj rysi su pelno prognozés reikSme. Taciau
Sie koreliacijos koeficientai turi prasme¢ tik esant tiesinei priklausomybei ir néra vertinama keliy
parametry kombinacija, todél buvo paskaiciuota koreliacija tarp abiejy parametry. Kadangi parametry
tarpusavio sgveikos jtaka modelio rezultatui yra nezymi, todél galima daryti iSvada, jog koreliacijos
koeficientai yra tinkami naudoti jautrumo indeksams nustatyti.

Dar vienas jautrumo analizéje naudojamas imties metodas yra standartizuota tiesiné regresija. Pelno
prognozes modelj (Pelnas=Islaidos X
Pelningumas (37) isSreikS§ime daugialype
tiesine parametry funkcija:

Pelnas = F(I$laidossn, Pelningumas,,s,) = a + b, * ISlaidos + b, * Pelningumas (46)
Kadangi koeficientai prie regresijos parametry turi biiti normuoti parametry matavimo skalés, jie

negali biiti apskaiCiuoti maziausiy kvadraty metodu. Normavimas atlickamas standartizuojant
kiekvieng parametrg ir modelio rezultata:

v T ISlaidosy—E (ISlaidos
I$laidos, = ke —E( ) 47)
oxISlaidos
— Pelningumasy—E(Pelningumas
Pelningumas, = gumasy—F( gumas) (48)
oxPelningumas
— Pelnas
Pelnas = ———% (49)
oxPelnas
Ciak=1,2,..,n;

E(ISlaidos) - I8laidy vidurkis;
E(Pelningumas) — Pelningumo vidurkis;
o — standartinis nuokrypis;

n — imties dydis.

Istate 1 sudarytas lygtis reikSmes, gauname standartizuotus regresijos koeficientus, kurie ir bus
naudojami kaip parametry jautrumo indeksai. Standartizuota pelno regresijos lygtis:

Pelnas = 0.193 * Pelningumas + 1.03 * ISlaidos — 0.0000004067 (50)

Gauta regresijos lygtis, kaip ir ankstesnéms regresijos lygtims, yra vertinama determinacijos
koeficientu, kurio reik§mé $iuo atveju yra 0.9967. Sis koeficientas jautrumo analizéje nurodo modelio
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rezultato neapibréztumo dalj, kurig galima paaiskinti modelio parametry neapibréztumu. Likusi
nepaaiskinta dalis galéty biiti analizuojama dispersijos iSskaidymo metodais.

IS gautos standartizuotos lygties galima daryti tokig interpretacija — jeigu pelningumo parametra
padidintumém dydziu, lygiu dispersijos ir parametro dydzio sandaugai:

o * Pelningumas
atitinkamai pelno prognozé padidéty vidutiniskai dydziu, lygiu dispersijos, beta koeficiento ir pelno
sandaugai:

o * Pelnas * 0,193

Pelno prognoziy neapibréztumo intervalai ménesio eigoje pateikti sekan¢iame paveiksle (zr. 30
pav.).

Pelno prognoziy sklaidos amplitudé ménesio eigoje
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30 pav. Pelno prognozés neapibréztumo intervalo kaita ménesio eigoje
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Tyrimo apZvalga ir iSvados

Susipazinus su internetinés reklamos technologijy tyrimais jvardinti pagrindiniai pajamy $altiniai
— gaunami i§ interneto reklamos uzsakovy islaidy reklaminéms kampanijoms. Ivertinus pelno
lygt, toliau atliekamas pelno prognozés neapibréztumo tyrimas.

Atlikus moksliniy straipsniy analiz¢ finansy modeliavimo temomis, buvo nustatyta, jog
dazniausiai finansy prognozéms naudojami laiko eilu¢iy metodai (autoregresiniai slenkancio
vidurkio, eksponentinio glodinimo). Sie metodai buvo pasirinkti prognozuoti pelningumo
koeficientg.

Apzvelgus publikuotus mokslinius straipsnius neapibréztumo tyrimo temomis, atliktas kiekybinis
ir kokybinis neapibréztumo tyrimas tiek islaidy, tiek pelningumo prognozei vertinti, bei pelno
prognozés rodikliy jautrumo vertinimas.

Apzvelgus ir jvertinus analizuojamos kompanijos duomenis, jvertintos klienty i$laidy tendencijos
skirtingy meénesiy eigoje, ménesiai suskirstyti pagal tendencijy kryptis ir sudarytos ménesio
iSlaidy prognozés lygtys pritaikant polinominés regresijos metodus. Modeliy tiesiSkumui vertinti
naudotas determinacijos koeficientas.

Ivertinus ménesinius pelningumo koeficientus, buvo pasirinkti laiko eiluciy prognoziy modeliai
(ARIMA, ETS), taip pat vidurkio, slenkancio vidurkio ir Croston's metodai. Ivertinus modeliy
tikslumg remiantis RMSE, MAPE ir MASE statistikomis, prognozei parinktas 5 reikSmiy
slenkancio vidurkio metodas.

Naudojant prognozuoty rodikliy ir reikSmiy neapibréztumo intervalus ir amplitudziy kitimo
tendencija, jvertintas rodikliy neapibréztumas. Einamojo ménesio iSlaidy prognozés dalyje,
neapibréztumas tirtas kasdieniy vidutiniy iSlaidy koeficientams, naudojant jy dienos
pasiskirstymo intervalus. Nustatyta, jog iki ménesio vidurio pokycio amplitudé skirtingomis
dienomis kinta nuo 10 % iki 50 %. Vidutiniskai amplitudés kitimo sritis yra mazesné nei 10 % tik
nuo meénesio vidurio, todél po Sio termino rekomenduojama naudoti prognozés rezultata verslo
sprendimams priimti.

Pritaikius jautrumo analiz¢ paremtg imties sklaidos metodais, paaiSkéjo, jog didZiausig efekta
pelno prognozés modelio rezultatams turéjo klienty islaidy kiekis. Bendra pelno lygties kintamyjy
koreliacija parodé¢, kad pelningumo ir iSlaidy tarpusavio priklausomybés néra, todél daroma jtaka
rezultato neapibréztumui yra nedidelée.
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Priedai

1 priedas. Pelningumo rodiklio prognozé naudojant slenkancio vidurkio metoda (MA3, MA4, MAS)

Meénuo Pelningumas | Prognozé(n=3) Paklaida(n=3) Prognozé(n=4) Paklaida(n=4) Prognozé(n=5) Paklaida(n=5)

2015mo01 0.1007 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m02 0.0945 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m03 0.0951 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m04 0.0966 0.0968 -0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m05 0.1024 0.0954 0.0070 0.0967 0.0057 0.0000 0.0000
2015m06 0.0961 0.0980 -0.0020 0.0972 -0.0011 0.0979 -0.0018
2015m07 0.0903 0.0984 -0.0080 0.0975 -0.0072 0.0969 -0.0066
2015m08 0.0942 0.0963 -0.0021 0.0963 -0.0022 0.0961 -0.0019
2015m09 0.0971 0.0935 0.0036 0.0957 0.0014 0.0959 0.0012
2015ml10 0.0916 0.0939 -0.0022 0.0944 -0.0028 0.0960 -0.0044
2015ml11 0.1096 0.0943 0.0153 0.0933 0.0163 0.0939 0.0157
2015m12 0.0917 0.0994 -0.0077 0.0981 -0.0064 0.0966 -0.0049
2016m01 0.0970 0.0976 -0.0006 0.0975 -0.0005 0.0968 0.0002
2016m02 0.0978 0.0994 -0.0016 0.0975 0.0003 0.0974 0.0004
2016m03 0.0995 0.0955 0.0040 0.0990 0.0005 0.0976 0.0019
2016m04 0.0965 0.0981 -0.0016 0.0965 0.0000 0.0991 -0.0026
2016m05 0.0972 0.0979 -0.0007 0.0977 -0.0005 0.0965 0.0007
2016m06 0.1087 0.0978 0.0110 0.0978 0.0110 0.0976 0.0111
2016m07 0.0861 0.1008 -0.0148 0.1005 -0.0144 0.1000 -0.0139
2016m08 0.0916 0.0973 -0.0058 0.0971 -0.0056 0.0976 -0.0061
2016m09 0.0866 0.0955 -0.0088 0.0959 -0.0093 0.0960 -0.0094
2016m10 0.0936 0.0881 0.0056 0.0932 0.0004 0.0940 -0.0004
2016ml11 0.1021 0.0906 0.0115 0.0895 0.0126 0.0933 0.0088
2016m12 0.0766 0.0941 -0.0175 0.0935 -0.0169 0.0920 -0.0154
2017m01 0.0955 0.0908 0.0047 0.0897 0.0058 0.0901 0.0054
2017m02 0.0887 0.0914 -0.0027 0.0919 -0.0033 0.0909 -0.0022
2017m03 0.0941 0.0869 0.0072 0.0907 0.0034 0.0913 0.0028
2017m04 0.0924 0.0927 -0.0003 0.0887 0.0037 0.0914 0.0010
2017m05 0.0914 0.0917 -0.0003 0.0927 -0.0012 0.0894 0.0020
2017m06 0.0877 0.0926 -0.0049 0.0916 -0.0039 0.0924 -0.0047
2017m07 0.0960 0.0905 0.0055 0.0914 0.0046 0.0909 0.0052
2017m08 0.0879 0.0917 -0.0038 0.0919 -0.0040 0.0923 -0.0044
2017m09 0.0835 0.0906 -0.0071 0.0908 -0.0073 0.0911 -0.0076
2017ml10 0.0908 0.0892 0.0017 0.0888 0.0020 0.0893 0.0015
2017ml1 0.0773 0.0874 -0.0101 0.0896 -0.0123 0.0892 -0.0119
2017ml12 0.0884 0.0839 0.0046 0.0849 0.0035 0.0871 0.0013
2018m01 0.0945 0.0855 0.0090 0.0850 0.0095 0.0856 0.0089
2018m02 0.0886 0.0867 0.0018 0.0878 0.0008 0.0869 0.0016
2018m03 0.0933 0.0905 0.0028 0.0872 0.0061 0.0879 0.0054
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2018m04 0.0950 0.0921 0.0029 0.0912 0.0038 0.0884 0.0066
2018m05 0.0953 0.0923 0.0030 0.0928 0.0024 0.0919 0.0033
2018m06 0.1046 0.0945 0.0101 0.0930 0.0116 0.0933 0.0113
2018m07 0.0926 0.0983 -0.0057 0.0970 -0.0044 0.0953 -0.0027
2018m08 0.0916 0.0975 -0.0059 0.0969 -0.0053 0.0961 -0.0046
2018m09 0.1022 0.0963 0.0060 0.0960 0.0062 0.0958 0.0064
2018m10 0.0938 0.0955 -0.0017 0.0977 -0.0040 0.0973 -0.0035
2018mll 0.0939 0.0959 -0.0020 0.0950 -0.0012 0.0970 -0.0031
2018m12 0.0966 0.0954 0.0948

RMSE 0.0068 0.0069 0.0066

2 priedas. Pelningumo rodiklio prognoz¢ naudojant slenkancio vidurkio metodas (MA6, MA9, MA12)

Meénuo Pelningumas | Prognoze(n=6) Paklaida(n=6) Prognoze(n=9) Paklaida(n=9) Prognoze(n=12) Paklaida(n=12)

2015m01 0.1007 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m02 0.0945 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m03 0.0951 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m04 0.0966 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m05 0.1024 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m06 0.0961 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m07 0.0903 0.0976 -0.0072 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m08 0.0942 0.0958 -0.0017 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015m09 0.0971 0.0958 0.0013 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2015ml10 0.0916 0.0961 -0.0045 0.0963 -0.0047 0.0000 0.0000
2015ml11 0.1096 0.0953 0.0143 0.0953 0.0143 0.0000 0.0000
2015ml12 0.0917 0.0965 -0.0048 0.0970 -0.0053 0.0000 0.0000
2016mo01 0.0970 0.0958 0.0013 0.0966 0.0004 0.0967 0.0004
2016m02 0.0978 0.0969 0.0009 0.0967 0.0011 0.0964 0.0015
2016m03 0.0995 0.0975 0.0020 0.0962 0.0033 0.0966 0.0029
2016m04 0.0965 0.0979 -0.0013 0.0965 0.0000 0.0970 -0.0005
2016m05 0.0972 0.0987 -0.0015 0.0972 0.0000 0.0970 0.0002
2016m06 0.1087 0.0966 0.0121 0.0976 0.0112 0.0966 0.0122
2016m07 0.0861 0.0995 -0.0134 0.0989 -0.0128 0.0976 -0.0116
2016m08 0.0916 0.0976 -0.0061 0.0982 -0.0067 0.0973 -0.0057
2016m09 0.0866 0.0966 -0.0100 0.0962 -0.0096 0.0970 -0.0104
2016ml10 0.0936 0.0945 -0.0008 0.0957 -0.0020 0.0962 -0.0025
2016ml11 0.1021 0.0940 0.0081 0.0953 0.0068 0.0963 0.0058
2016m12 0.0766 0.0948 -0.0182 0.0958 -0.0192 0.0957 -0.0191
2017mo01 0.0955 0.0894 0.0061 0.0932 0.0023 0.0944 0.0010
2017m02 0.0887 0.0910 -0.0023 0.0931 -0.0044 0.0943 -0.0056
2017m03 0.0941 0.0905 0.0036 0.0922 0.0019 0.0936 0.0005
2017m04 0.0924 0.0918 0.0007 0.0905 0.0019 0.0931 -0.0007
2017m05 0.0914 0.0916 -0.0001 0.0912 0.0002 0.0928 -0.0013
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2017m06 0.0877 0.0898 -0.0021 0.0912 -0.0035 0.0923 -0.0046
2017m07 0.0960 0.0916 0.0044 0.0913 0.0047 0.0905 0.0055
2017m08 0.0879 0.0917 -0.0038 0.0916 -0.0037 0.0914 -0.0034
2017m09 0.0835 0.0916 -0.0081 0.0900 -0.0065 0.0911 -0.0076
2017m10 0.0908 0.0898 0.0010 0.0908 0.0000 0.0908 0.0000
2017m11 0.0773 0.0896 -0.0123 0.0903 -0.0130 0.0906 -0.0133
2017m12 0.0884 0.0872 0.0012 0.0890 -0.0006 0.0885 -0.0001
2018m01 0.0945 0.0873 0.0072 0.0884 0.0061 0.0895 0.0050
2018m02 0.0886 0.0871 0.0015 0.0886 -0.0001 0.0894 -0.0008
2018m03 0.0933 0.0872 0.0061 0.0883 0.0050 0.0894 0.0039
2018m04 0.0950 0.0888 0.0062 0.0889 0.0060 0.0893 0.0056
2018m05 0.0953 0.0895 0.0058 0.0888 0.0065 0.0895 0.0057
2018m06 0.1046 0.0925 0.0121 0.0896 0.0150 0.0899 0.0147
2018m07 0.0926 0.0952 -0.0026 0.0920 0.0007 0.0913 0.0014
2018m08 0.0916 0.0949 -0.0033 0.0922 -0.0006 0.0910 0.0006
2018m09 0.1022 0.0954 0.0068 0.0938 0.0085 0.0913 0.0109
2018m10 0.0938 0.0969 -0.0031 0.0953 -0.0015 0.0928 0.0009
2018m11 0.0939 0.0967 -0.0028 0.0952 -0.0013 0.0931 0.0008
2018m12 0.0964 0.0958 0.0945
RMSE 0.0068 0.0070 0.0068
3 priedas. Klienty islaidy dienos vidurkiy ménesiy vidurkiai (Sausis — Birzelis)
Diena Sausis Vasaris Kovas Balandis Geguzé Birzelis
1 0.6447 0.8221 0.7967 0.7921 0.7874 0.9507
2 0.6982 0.8908 0.8311 0.7827 0.8007 0.9369
3 0.7272 0.8980 0.8477 0.7956 0.8195 0.9254
4 0.7517 0.8898 0.8507 0.8091 0.8340 0.9146
5 0.7734 0.8951 0.8487 0.8190 0.8411 0.9068
6 0.7808 0.9054 0.8489 0.8318 0.8456 0.9094
7 0.7855 0.9109 0.8556 0.8442 0.8493 0.9160
8 0.7937 0.9188 0.8602 0.8476 0.8550 0.9242
9 0.8037 0.9257 0.8664 0.8523 0.8598 0.9328
10 0.8121 0.9322 0.8758 0.8587 0.8665 0.9351
11 0.8216 0.9369 0.8821 0.8670 0.8732 0.9363
12 0.8312 0.9440 0.8853 0.8770 0.8808 0.9423
13 0.8412 0.9495 0.8907 0.8879 0.8887 0.9476
14 0.8487 0.9524 0.8998 0.8976 0.8936 0.9512
15 0.8582 0.9566 0.9085 0.9048 0.9010 0.9565
16 0.8671 0.9619 0.9197 09115 0.9070 0.9608
17 0.8751 0.9646 0.9273 0.9156 0.9132 0.9625
18 0.8866 0.9667 0.9335 0.9224 0.9209 0.9637
19 0.8972 0.9696 0.9408 0.9288 0.9279 0.9670
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20 0.9062 0.9728 0.9459 0.9378 0.9333 0.9697
21 0.9138 0.9752 0.9525 0.9454 0.9370 0.9729
22 0.9224 0.9792 0.9597 0.9511 0.9427 0.9775
23 0.9308 0.9828 0.9684 0.9567 0.9488 0.9812
24 0.9389 0.9857 0.9740 0.9628 0.9558 0.9833
25 0.9478 0.9893 0.9770 0.9685 0.9616 0.9859
26 0.9584 0.9932 0.9807 0.9765 0.9697 0.9904
27 0.9686 0.9973 0.9855 0.9845 0.9765 0.9949
28 0.9759 0.9996 0.9896 0.9913 0.9832 0.9984
29 0.9853 1.0000 0.9938 0.9980 0.9901 0.9999
30 0.9939 0.9982 1.0000 0.9920 1.0000
31 1.0000 1.0000 1.0000
4 priedas. Klienty i$laidy dienos vidurkiy ménesiy vidurkiai (Liepa — Gruodis)
Diena Liepa Rugpjtitis Rugséjis Spalis Lapkritis Gruodis
1 0.9493 0.8165 0.7808 0.7668 0.8142 0.9505
2 0.9484 0.8397 0.7824 0.7908 0.8461 0.9550
3 0.9602 0.8693 0.7886 0.8008 0.8485 0.9606
4 0.9679 0.8797 0.8006 0.8139 0.8612 0.9723
5 0.9727 0.8808 0.8076 0.8286 0.8675 0.9762
6 0.9842 0.8839 0.8149 0.8458 0.8752 0.9796
7 0.9878 0.8899 0.8311 0.8600 0.8836 0.9908
8 0.9894 0.8913 0.8418 0.8675 0.8896 0.9980
9 0.9887 0.8919 0.8517 0.8781 0.8989 1.0040
10 0.9901 0.8972 0.8569 0.8850 0.9033 1.0096
11 0.9909 0.9000 0.8644 0.8933 0.9053 1.0182
12 0.9906 0.9013 0.8685 0.9032 0.9066 1.0254
13 0.9917 0.9055 0.8748 09115 09111 1.0307
14 0.9924 0.9091 0.8879 0.9176 0.9168 1.0381
15 0.9896 0.9094 0.8979 0.9210 0.9222 1.0434
16 0.9889 09114 0.9054 0.9265 0.9272 1.0451
17 0.9901 0.9192 0.9124 0.9326 0.9299 1.0499
18 0.9891 0.9249 0.9211 0.9400 0.9325 1.0544
19 0.9879 0.9284 0.9300 0.9482 0.9359 1.0581
20 0.9905 0.9330 0.9397 0.9550 0.9412 1.0595
21 0.9940 0.9392 0.9485 0.9572 0.9472 1.0609
22 0.9949 0.9453 0.9565 0.9617 0.9548 1.0610
23 0.9967 0.9524 0.9613 0.9667 0.9632 1.0574
24 0.9975 0.9614 0.9668 0.9708 0.9702 1.0460
25 0.9987 0.9672 0.9728 0.9755 0.9756 1.0353
26 0.9997 0.9708 0.9794 0.9817 0.9796 1.0271
27 1.0023 0.9764 0.9843 0.9874 0.9854 1.0229
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28 1.0045 0.9829 0.9913 0.9909 0.9901 1.0192
29 1.0034 0.9888 0.9977 0.9942 0.9959 1.0156
30 1.0009 0.9941 1.0000 0.9971 1.0000 1.0104
31 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
5 priedas. Ménesiy vidurkiy koeficientai
Diena 30 dieny ménuo 31 dienos ménuo

1 0.8344 0.8233

2 0.8370 0.8421

3 0.8395 0.8595

4 0.8464 0.8692

5 0.8502 0.8744

6 0.8578 0.8817

7 0.8687 0.8885

8 0.8758 0.8927

9 0.8839 0.8970

10 0.8885 0.9029

11 0.8933 0.9079

12 0.8986 0.9122

13 0.9053 0.9176

14 0.9134 0.9225

15 0.9203 0.9259

16 0.9262 0.9307

17 0.9301 0.9365

18 0.9349 0.9417

19 0.9404 0.9467

20 0.9471 0.9516

21 0.9535 0.9560

22 0.9600 0.9609

23 0.9656 0.9666

24 0.9708 0.9719

25 0.9757 0.9760

26 0.9815 0.9805

27 0.9873 0.9856

28 0.9928 0.9902

29 0.9979 0.9941

30 1.0000 0.9965

31 1.0000
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6 priedas. Dieniniy islaidy pokycio amplitudé ménesio eigoje

Diena Sausis Vasaris Gruodis 30 dieny ménuo 31 dieny ménuo

1 0.2099 0.1041 0.1468 0.2996 0.4699

2 0.1290 0.2288 0.1392 0.2768 0.3557

3 0.0612 0.1852 0.0919 0.2187 0.2950

4 0.0483 0.1987 0.0794 0.1540 0.2570

5 0.0651 0.2098 0.0809 0.1427 0.2436

6 0.0577 0.1929 0.0759 0.1476 0.2527

7 0.0420 0.1665 0.0851 0.1530 0.2476

8 0.0455 0.1521 0.0822 0.1627 0.2393

9 0.0720 0.1271 0.0740 0.1639 0.2167
10 0.0871 0.1098 0.0539 0.1531 0.2005
11 0.0965 0.1247 0.0346 0.1445 0.1912
12 0.1085 0.1347 0.0398 0.1467 0.1801
13 0.1082 0.1232 0.0429 0.1406 0.1650
14 0.1006 0.1140 0.0403 0.1294 0.1513
15 0.0964 0.1035 0.0334 0.1210 0.1500
16 0.0968 0.0952 0.0296 0.1105 0.1364
17 0.0959 0.0894 0.0226 0.0932 0.1265
18 0.0872 0.0901 0.0272 0.0875 0.1179
19 0.0777 0.0829 0.0309 0.0879 0.1075
20 0.0669 0.0705 0.0238 0.0832 0.1025
21 0.0565 0.0620 0.0228 0.0787 0.0964
22 0.0463 0.0537 0.0177 0.0713 0.0930
23 0.0460 0.0471 0.0170 0.0626 0.0839
24 0.0452 0.0360 0.0132 0.0485 0.0703
25 0.0350 0.0251 0.0133 0.0409 0.0596
26 0.0303 0.0189 0.0114 0.0401 0.0483
27 0.0267 0.0081 0.0115 0.0347 0.0447
28 0.0173 0.0017 0.0125 0.0292 0.0385
29 0.0060 0.0000 0.0095 0.0186 0.0305
30 0.0048 0.0030 0.0000 0.0169
31 0.0000 0.0000 0.0000
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7 priedas. Programinis R kodas

require(goftest)

days 31 <- rnorm(31, mean=0.9307, sd=0.0491)

CvM_31 <- cvm.test(days 31, "pnorm", mean=0.9307, sd=0.0491)
ad 31 <- ad.test(rnorm(31, mean=0.9307, sd=0.0491))

CvM_318p.value
ad_31$p.value

days 30 <- rnorm(30, mean=0.9207, sd=0.0498)
CvM_30 <- cvm.test(days 30, "pnorm", mean=0.9207, sd=0.0498)
ad 30 <- ad.test(rnorm(30, mean=0.9207, sd=0.0498))

CvM_308p.value
ad_30$p.value
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days 01 <- rnorm(31, mean=0.8789, sd=0.0953)
CvM_01 <- cvm.test(days 01, "pnorm", mean=0.8789, sd=0.0953)
ad 01 <- ad.test(rnorm(31, mean=0.8789, sd=0.0953))

CvM_01$p.value
ad_01$p.value

days 02 <- rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489)
CvM_02 <- cvm.test(days 02, "pnorm", mean=0.9629, sd=0.0489)
ad 02 <- ad.test(rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489))

CvM_028$p.value
ad_02$p.value

days 12 <- rnorm(31, mean=1.0341, sd=0.0348)
CvM 12 <- cvm.test(days 12, "pnorm", mean=1.0341, sd=0.0348)
ad 02 <- ad.test(rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489))

CvM_12%p.value
ad _02$p.value

results <- cbind(CvM_ 12$p.value,CvM_02$p.value CvM_01S$p.value)

#Person correlation

# set data folder, file and data type
data_fold <-'./data_source/
data_file <- 'priklausomybe’

data file2 <- 'priklausomybe_st'

# read data from csv
my data2 <- read.csv(paste(data fold,data file2, '.csv',sep=""))

class(my_data)

data2 <- cbind(my_data$date,my data$Pelna)
data4 <- cbind(my_data2$pelnas_st, my data2$pelningumas_st, my data2$islaidos_st)

row.has.na <- apply(data4, 1, function(x){any(is.na(x))})
sum(row.has.na)
filtered <- data4[!row.has.na,]

filtered[,1]

cor(filtered[,2],filtered[,1], method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))
cor(filtered[,1], filtered[,2], method = "kendall")

cor(filtered[,1], filtered[,3], method = "spearman")

cor(filtered[,2], filtered[,3], method = "pearson")

fit <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,2])
fit2 <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,3])

58



model <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,2] + filtered[,3])
summary(filtered[,2])

mean(filtered[,3])
sd(filtered[,3])

pnorm(27.4, mean=50, sd=20)
pnorm(27.4, 50, 20)

da2 <- pnorm(c(25,50,75), mean = 11, sd = 2)
pnorm(1200,1000,200)

set.seed(124)
pelnas <- rnorm(100, 1586300, 641550.9)
pelnas[1:10]

pelningumas <- rnorm(100, 0.09387781, 0.006520686)
pelningumas[1:10]

islaidos <- rnorm(100, 17018346, 6957789)
islaidos[1:10]

data normal 2 <- rbind(pelnas,pelningumas,islaidos)
transposed 2 <- t(data normal 2)

# Laiko eiluciy prognozés metodai
library(AnomalyDetection)
library(imputeTS)

library(Hmisc)

library(pastecs)

TIME <- Sys.time()

if("pacman" %in% rownames(installed.packages()) == FALSE) {install.packages("pacman")}
require(pacman)

pacman::p_load(fpp, xts, forecastHybrid, prophet)

# set data folder, file and data type
data_fold <-'./data_source/
data_file <- 'pelningumas’
data_type <- 'month’

# read data from csv
my data <- read.csv(paste(data fold,data file, '.csv',sep=""))

head(my_data)
plot(my_datal[,2])
summary(my_data)
#describe(my_data)
#stat.desc(my_data)
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ylabel <- colnames(my_data)[2]
xlabel <- sprintf("Time (%s)",data_type)
data freq <- switch(data_type,"week" = 52, "month" = 12, "quarter" = 4, "day" = 365, 0)

# set forecasting horizont

th <- switch(data_type,"week" = 28, "month" = 12, "quarter" = 8, "day" = 365, 0)
thstlm <- 1

fw <- 3 * fh # (data_freq * 2) # historical data to show

# set interval forecast limits, neapibréZtumo intervalai
interval forecast <- 'level=c(80,90)' # level=c(80,90) or fan=TRUE ?'

sdN <- 3
dP <-6

# function to estimate grid lines in forecast plot
tickSize <- function(range,minCount) {
logMaxTick <- log10(range/minCount)
exponent <- floor(logMaxTick)
mantissa <- 10"(logMaxTick-exponent)
af <- c¢(1,2,5) # allowed factors
mantissa <- af[findInterval(mantissa,af)]
return(mantissa* 10" exponent)

}

# load data with date labels, create train set
single time series <- my_data[,ylabel]

notNA <- lis.na(single time series)

staNA <- min(which(notNA == TRUE))

endNA <- max(which(notNA == TRUE))
single time series <- single time series[staNA:endNA]

data_init <- as.numeric(unlist(strsplit(as.character(my_data[staNA,1]), substr(data type,1,1))))

ts_full <- ts(single time series,start=data_init,frequency=data_freq)
ts_obs <- time(ts_full) # observations

ts_short <- window(ts_full,end=ts obs[length(ts obs)-fh])
class(my_data)

# settings for Y and X axis

# ylimits <- c(floor(floor(mean(ts_full)-
3*sd(ts_full))/10)*10,ceiling(ceiling(mean(ts_full)+4*sd(ts_full))/10)*10)

ylimits <- c(min(my_data[,2])-mean(my_data[,2]),max(my_data[,2])+mean(my_data[,2]))
# ylimits <- ¢(0.07,0.11)

ystep <- tickSize(range(ylimits)[2]-range(ylimits)[1],5) # y axis step

yticks <- seq(ylimits[1],ylimits[2],by=ystep)

xlimits <- ¢(ts_obs[1],ts_obs[length(ts obs)])

# plot time series

plot(ts_full,ylab=ylabel)

tsdisplay(ts_full,main=ylabel)

boxplot(ts_full, main="Pelningumo staciakampé diagrama") # boxplot
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plot(ts_full, ylab = "Pelningumas", type="1", main="Pelningumo pokytis")
abline(h=0.08027, col="red")
abline(h=0.10494, col="red")

hist(ts_full, xlab="Pelningumas", main="Pelningumo rodikliy pasiskirtymas", prob=TRUE,
cex.lab=2, cex.main=1.5)
lines(density(ts_full, from = min(ts_full), to = max(ts_full)))

summary(my_data)
# autocorelation test.
adf.test(ts_full)

decompose_addit prof <- stl(ts_full, s.window="periodic", t.window=>5, robust=TRUE)
profitability reminder <- ts_full$time.series[, reminder']
profitability reminder <- decompose addit prof$time.series|[,3]

plot(decompose addit prof)

require(imputeTS)

acf(stl remainder 182)

kadangi nulines hipotezes neatmetame (hO - priklausomybe nuo laiko), tai autokoreliacijos nera.
Box.test(profitability reminder, type = c("Box-Pierce", "Ljung-Box"))

#vidurkis <- meanf{(ts_full, h =2, level = ¢(80, 95), fan = FALSE, lambda = NULL,biasadj =
FALSE, bootstrap = FALSE, npaths = 5000)

#vidurkis 2 <- meanf{(ts_full, h =2, level = ¢(80, 95), fan = FALSE, lambda = NULL,biasadj =
FALSE, bootstrap = TRUE, npaths = 1000)

# plot histogram

hist(ts_full,col=7,main=paste('Histogram of',ylabel)); par(new=TRUE);
M <- mean(ts_full); SD = sd(ts_full)

x <- seq(-4,4,length=200)*SD + M
plot(x,dnorm(x,M,SD),type="1",Ity=2,axes=FALSE, xlab=",ylab=")

# additional plots

uYears <- unique(floor(time(ts_full)))

nYears <- length(uYears)

seasonplot(ts_full,year.labels=TRUE, year.labels.left=TRUE, ylab=ylabel, col=rainbow(nY ears),
pch=20)

monthplot(ts_full,ylab=ylabel,col.base=2)

# time-series decomposition
plot(stl(ts_full,s.window="periodic',robust=TRUE),main=paste('Decomposition by Loess
of',ylabel))

plot(decompose(ts_full, type="multiplicative"))

plot(decompose(ts_full, type="additive"))

# define univariate time-series models

ts models_full <- ¢(
sprintf('fc_full <- meanf{ts_full,%s,h=%d)",interval_forecast,th),
sprintf('fc_full <- forecast(auto.arima(ts_full,seasonal=F),%s,h=%d)",interval forecast,fh),
sprintf('fc_full <- forecast(auto.arima(ts_full,seasonal=T),%s,h=%d)',interval forecast,th),
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sprintf('fc_full <- forecast(bats(ts_full),%s,h=%d)',interval forecast,th),
sprintf('fc_full <- forecast(ets(ts_full),%s,h=%d)',interval forecast,th),
sprintf('fc_full <- croston(ts_full,h=%d)',th),

)

ts models_short <- gsub("_full"," short",ts models full)

ts_models method <- NULL

ts models line <- NULL

ts models forecast <- matrix(NA,length(ts_models_full),th)

ts short RMSE <- NULL

ts short MAPE <- NULL

ts short MASE <- NULL

# run univariate time-series models
for (i in seq(length(ts models_full))) {
cat(sprintf("\n\n\n[%d] %s\n',i,ts_models_full[i]))
eval(parse(text=ts_models_short[i]));
eval(parse(text=ts _models_full[i]));
short_obs <- time(ts(c(fc_full$fitted[(length(fc_full$fitted)-
fw+1):length(fc_full$fitted)],fc_fullfmean),start=ts_obs[length(ts obs)-
fw+1],frequency=data_freq))
print(fc_full$model)
print(fc_full$mean)
ts models_forecast[i,] <- fc_full$mean
true_short <- window(ts_full,start=ts _obs[length(ts_obs)-th+1])
acc <- accuracy(fc_short,true_short)
cat("\n")
print(acc[,c("MAE","RMSE","MAPE","MASE","Theil's U")])
ts_short RMSE][i] <- acc['Test set',,RMSE']
ts_short MAPE[i] <- acc['Test set',,  MAPE']
ts_short MASE[i] <- acc['Test set',)  MASE']
# create time-series plot with forecast and errors

plot(fc_full,ylim=ylimits,xlim=c(short_obs[1],short_obs[length(short obs)]),axes=FALSE, lwd=2,c
ol=1,ann=FALSE,shadecols='oldstyle")
lines(fc_full$fitted,col=4,lty=5,lwd=2)
#ts_models_method[i] <- gsub("\s+$',",fc_full$method)
mm <- length(fc_short$Smethod)
if (mm > 1) {
ts models method[i] <- paste(mm,"pack",sep="-")
} else {
ts_models method[i] <- strsplit(gsub("\\s+$",",fc_short$method),split="\\(")[[1]][1]
ts models_method[i] <- fc_short$method
ts_models method[i] <- gsub(" model| method","",ts models method[i])
ts_models method[i] <- gsub("BATS",ts models_method[i])
h
ts_models line[i] <- sub('fc_full <-',",ts models_full[i])
title(paste(sprintf('%d. ',i),ts_ models method[i],sprintf(paste("\nRMSE = %5.',dP,'f; MAPE =
%S5.',dP,'f; MASE = %S5.',dP,'f',sep=""),acc['Test set','RMSE'],acc['Test set',  MAPE'],acc['Test
set','MASE'"]),sep="),xlab=xlabel,ylab=ylabel)
xticks <- unique(round(c(ts_obs,time(fc_full$mean))))
axis(1,at=xticks,labels=TRUE)
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axis(2,yticks,las=1)

abline(h=yticks, v=short_obs, col="gray", Ity=3);

rect(time(ts_short)[length(ts short)]+1/data freq/2, min(true short)-ystep/2,
time(fc_short$mean)[length(fc_short$mean)]+1/data freq/2, max(true short)+ystep/2,
Ity="dashed")

box()

}

# sort models by RMSE

idx <- order(ts_short RMSE)

topModels <-

data.frame(cbind(ts_models method[idx],round(ts_short RMSE[idx],digits=dP),round(ts_short M
APE[idx],digits=dP),round(ts_short MASE[idx],digits=dP),ts models_line[idx],ts models forecas
tlidx,]))

# add date on forecast
if (data_freq==4) {
timeLabel <- as.character(as.yearqtr(time(fc_full$mean)))
} else {
timeLabel <- as.character(as.yearmon(time(fc_full$mean)))

}
colnames(topModels) <- c('Method name','RMSE','MAPE','MASE','Function runline',timeLabel)

# print model table
sep_line <-'
cat(sprintf("\n\n\n%s[ %d %ss ahead forecasting ]%s\n\nTOP-%d forecasting methods for \'%s\'
time series\n\n',sep_line,th,data type,sep_line,length(ts models full),ylabel))
print(cbind(idx,topModels[,1:4]))

cat(' \n')

summary(eval(parse(text=ts_models_full[14])))

# save model table

# if resulting .csv doesn't open nicely - change write.csv into write.csv2
write.csv2(topModels, file=paste(data_file,' ',th,' steps forecast.csv',sep=""))
print(Sys.time() - TIME)

# pl - pelnas

revenue <- function(pl,)
data file <- 'ratios30'
data file <- 'ratiosO1'
data file <- 'ratios02'
data file <- 'ratios12'

data_fold <-'./data_source/

data file <- 'ratios'

ratios_data <- read.csv(paste(data_fold,data_file, '.csv',sep=""))
class(ratios_data)

data2<-data.matrix(ratios_data, rownames.force = NA)
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hist(data2, probability=TRUE, main="Islaidy dieninio vidurkio koeficienty prognozés
pasiskirstymas")

xx <- seq(min(data2), max(data2), length=100)

lines(xx, dnorm(xx, mean=mean(data2), sd=sd(data2)))

min(data2)

max(data2)
mean(data2)

sd(data2)
max(data2)-min(data2)

require(goftest)

days 31 <- rnorm(31, mean=0.9307, sd=0.0491)

CvM_31 <- cvm.test(days 31, "pnorm", mean=0.9307, sd=0.0491)
ad 31 <- ad.test(rnorm(31, mean=0.9307, sd=0.0491))

CvM_31$p.value
ad 31$p.value

days 30 <- rnorm(30, mean=0.9207, sd=0.0498)
CvM_30 <- cvm.test(days 30, "pnorm", mean=0.9207, sd=0.0498)
ad 30 <- ad.test(rnorm(30, mean=0.9207, sd=0.0498))

CvM_308p.value
ad 30$p.value

days 01 <- rnorm(31, mean=0.8789, sd=0.0953)
CvM_01 <- cvm.test(days 01, "pnorm", mean=0.8789, sd=0.0953)
ad 01 <- ad.test(rnorm(31, mean=0.8789, sd=0.0953))

CvM_01$p.value
ad _01$p.value

days 02 <- rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489)
CvM_02 <- cvm.test(days 02, "pnorm", mean=0.9629, sd=0.0489)
ad 02 <- ad.test(rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489))

CvM_02$p.value
ad_02$p.value

days 12 <- rnorm(31, mean=1.0341, sd=0.0348)
CvM 12 <- cvm.test(days 12, "pnorm", mean=1.0341, sd=0.0348)
ad 02 <- ad.test(rnorm(29, mean=0.9629, sd=0.0489))

CvM_12%p.value
ad_02$p.value

results <- cbind(CvM_ 12$p.value,CvM_02$p.value CvM_01S$p.value)
#Pearson correlation

# set data folder, file and data type
data_fold <-'./data_source/
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data_file <- 'priklausomybe’
data file2 <- 'priklausomybe_st'

# read data from csv
my data2 <- read.csv(paste(data fold,data file2, '.csv',sep=""))

class(my_data)

data2 <- cbind(my_data$date,my data$Pelna)
data4 <- cbind(my_data2$pelnas_st, my data2$pelningumas_st, my data2$islaidos_st)

row.has.na <- apply(data4, 1, function(x){any(is.na(x))})
sum(row.has.na)
filtered <- data4[!row.has.na,]

filtered[,1]
cor(filtered[,2],filtered[,1], method = c("pearson”, "kendall", "spearman"))

cor(filtered[,1], filtered[,2], method = "kendall")
cor(filtered[,1], filtered[,3], method = "spearman")
cor(filtered[,2], filtered[,3], method = "pearson")

fit <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,2])
fit2 <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,3])

model <- Im(filtered[,1] ~ filtered[,2] + filtered[,3])
summary(filtered[,2])

mean(filtered[,3])
sd(filtered[,3])

pnorm(27.4, mean=>50, sd=20)
pnorm(27.4, 50, 20)

da2 <- pnorm(c(25,50,75), mean = 11, sd = 2)
pnorm(1200,1000,200)

set.seed(124)
pelnas <- rnorm(100, 1586300, 641550.9)
pelnas[1:10]

pelningumas <- rnorm(100, 0.09387781, 0.006520686)
pelningumas[1:10]

islaidos <- rnorm(100, 17018346, 6957789)
islaidos[1:10]

data normal 2 <- rbind(pelnas,pelningumas,islaidos)

transposed 2 <- t(data normal 2)
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