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Santrumpos
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VARMA - vektorinis autoregresijos slenkamojo vidurkio modelis

WLS — svertinis maziausiy kvadraty metodas



JVADAS

Nagrinéjama problema ir darbo aktualumas. Darbe nagrinéjama
erdvés-laiko duomeny modeliavimo problema néra visiskai nauja, taciau dél
besivystanciy technologijy atsirandant vis naujy modeliavimo galimybiy, Si
tema vis dar lieka gana aktuali. Daznai erdviniy duomeny rinkiniai yra gana
nedideli, o taskai, kuriuose pasklide stebéjimai, iSsidéste netaisyklingai.
Renkant duomenis tam tikrg laiko periodg (paprastai vienodais laiko
intervalais), jy gali bati labai daug. Tokiy duomeny pavyzdziai gali bati
kasdien arba net kas valandg matuojama oro temperatura, krituliy kiekis, véjo
greitis, matuojamas gamtos uzterStumas, fiksuojami jvairis ekonominiai
rodikliai ir panasSiai. Monitoringo sistema tokiuose stebéjimuose paprastai
sudaro ne daugiau kaip Simtas tasky, taciau kiekviename taske gaunamos
gana ilgos laiko eilutés. Sprendziant ,erdvinj“ uZdavinj, paprastai siekiama
interpoliuoti arba jvertinti erdvinj vidurkj. Laiko eilu¢iy duomenys daZniausiai
naudojami ateities reikSméms prognozuoti. Tuo tarpu erdvés-laiko uzdaviniai
jungia abu uZdaviniy tipus [32]. Vienas i$ akivaizdZiy sprendimo budy yra
analizuoti erdveéje rinktus duomenis kiekvienu atskiru laiko momentu, t.y.
ignoruoti reisSkinio kitimg laike. Taip pat galima analizuoti laiko eilutes
skirtinguose taskuose, t. y. daugiamates laiko eilutes. Taciau tokiu atveju
nejmanoma modeliuoti, prognozuoti bei jvertinti reikSmiy taskuose,
nesanciuose imtyje. Bendru atveju reikia atsizvelgti j koreliacijas ir erdvéje, ir

laike bei nustatyti rySius tarp juy.

Erdvés-laiko duomeny analize buvo susidométa apie 1975 metus. Vieni
iS pirmuyjy autoriy, pasitliusiy erdvés-laiko modelj buvo Cliff ir Ord [20]. Nuo
Sio laiko, sparciai vystantis technologijoms, erdvés-laiko duomeny analizé
stipriai pasistiméjo j priekj. Pats bendriausias modelis, aprasantis kintamuyjy

tarpusavio priklausomybe erdvéje ir laike yra 1980 metais Pfeifer ir Deutsch



pasitlytas erdvés-laiko autoregresijos slenkamojo vidurkio (STARMA)
modelis. STARMA modelio sudarymo etapai, panasus j vienmatés laiko
eilutés modelio ARMA sudarymo etapus, buvo placiai aprasyti minéty autoriy
1980-1981 mety darbuose [60], [61]. Taip pat galima rasti keletg darby,
analizuojanciy ir aprasanCiy STARMA modelio taikymo galimybes,
analizuojant konkrecius erdvés-laiko duomenis [42], [48], [57]. Kita modeliy
klasé, nagrinéjanti daugiamates laiko eilutes yra vektoriniai autoregresiniai
slenkamojo vidurkio (VARMA) modeliai [40] arba daZniau ekonominiuose
tyrimuose nagrinéjami jy atskiri atvejai (VAR) modeliai [5], [21], [33], [62].

Didziausias Siy modeliy trikumas — didelis vertinamy parametry skaicius.

DidzZioji dalis autoriy, nagrinéjanciy erdvés-laiko duomenis, sitlo savo
metodus, kurie remiasi iteracinémis proceduromis, taikydami jvairius erdveés

ar laiko pjuvius.

Dél dazniausiai ilgy laiko eiluciy bei santykinai nedidelio erdveés tasky
skaiCiaus, nemazai autoriy siulo pirmiausia analizuoti vienmates laiko eilutes,
aprasant jas trupmeniskai diferencijuoty autoregresiniy slenkamojo vidurkio
(ARFIMA), autoregresiniy slenkamojo vidurkio (ARMA) ar tiesiog
autoregresiniy (AR) procesy pagalba [8]. Pasalinus priklausomybe laike, laiko
eiluciy liekanos modeliuojamos kaip nepriklausomi stebéjimai ar replikacijos
erdvéje. Erdviné priklausomybé nustatoma vertinant erdvines kovariacines
funkcijas ar semivariogramas [5], [6], [26], [30], [31], [39], [42], [65], [66], [68],
[77]. Erdviniam modeliavimui taip pat sitloma taikyti Bajeso hierarchinj
modeliavimg [43], [71], [75], [76]. Taip pat analizuojami dinaminiai tiesiniai ar
baseny erdvés modeliai [33], [50]. Ekonominiuose taikymuose sitilomas dar

vienas modeliavimo metodas — erdviniy laiko eiluciy agregavimas [38].

Viena svarbiausiy charakteristiky, apibtdinanciy erdvés-laiko modelius
yra kovariaciné funkcija, kuri, pagal analizuojamo erdvés-laiko proceso

prigimtj, gali bati atskiriama ir neatskiriama. Atskiriama kovariaciné struktuara



reisSkia, kad kovariacija gali buti iSreikSta grynai erdvés ir grynai laiko
kovariacijy sandauga. Pagrindiné atskiriamy kovariaciniy funkcijy taikymo
priezastis yra Zenkliai mazesnis parametry skaicius kovariacijy matricoje, o tai
lengvina dideliy erdvés-laiko duomeny masyvy analize [37]. Taciau dalis
autoriy priestarauja del atskiriamy kovariaciniy funkcijy tinkamumo realiy
erdvés—laiko duomeny analizei, nes atskiriamos funkcijos neatsizvelgia j
erdvés-laiko tarpusavio sgveikas. Todél yra Zinoma nemazai neatskiriamy
kovariaciniy funkcijy bei jy aproksimacijy [7], [13], [23], [25], [27], [28], [34],
[35].

Darbe pasillyta keletas originaliy erdviniy laiko eilu¢iy modeliavimo
metody. Sidlomi metodai pirmiausia analizuoja vienmates laiko eilutes, o
pasalinus jy laikine priklausomybe, laiko eiluciy liekanoms vertinama erdviné
priklausomybé. Musy tikslas — sudaryti modelj, leidZiantj prognozuoti poZzymio
reikSme naujame, nestebétame taske, nauju laiko momentu. Tokio modelio
sudarymas remiasi laiko eilu¢iy parametry erdviniu interpoliavimu. Darbe
analizuojami du vienmaciy laiko eilu¢iy modeliai: klasikinis ARIMA modelis
bei modelis, susidedantis iS trendo, sezoninés komponenciy bei ARMA
proceso. Darbe remiamasi prielaida, kad kiekviename erdvés taske stebimg
informacijg galima aprasyti tokiu paciu (tos pacios eilés) laiko eilutés modeliu.
Erdviniam parametry interpoliavimui siGlomi dviejy tipy metodai. Pirmo tipo
metodai atsizvelgia j erdvine koreliacijg, darbe nagrinéjami du Sio tipo
metodai: erdviniy svoriy (ES), apskaiiuojamy semivariogramy pagalba,
formulé bei pritaikytas formalus ordinarusis krigingas (OK). Antrajam tipui
priklauso metodai, ignoruojantys erdvine koreliacijg, t.y. siulomas trendo
pavirSiaus metodas, kurio parametrai vertinami maziausiy kvadraty metodu
(TPM) bei atvirkstiniy atstumy svoriy metodas (IDW). Siy metody pranasumas
yra tas, kad sumaZéjus vertinamy parametry skaiCiui, sumazéja ir
nepageidaujamos vertinamos paklaidos, todél neretai Sie metodai konkuruoja

su erdvine koreliacijg inkorporuojanciais metodais. TreCiajame skyriuje visi Sie
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metodai aprasyti, interpoliuojant jvertintus laiko eiluéiy parametrus véjy
grei¢iy duomenims Lietuvos respublikoje (LR), be to atliktas visy keturiy
metody palyginimas.

Darbo tikslas

Sudaryti laiko eilutés modelj naujame, nestebétame taske, erdvine
sgveika (angl. spatial interacion) jtraukiant per jvertinty laiko eiluciy
parametry erdvinj interpoliavima.

Darbo uzdaviniai:

Sudaryti erdvés-laiko modeliy realizavimo algoritmus.

Patikrinti sitlomus modelius erdveés-laiko duomeny realizacijai.

Atlikti iSsamy sitlomy modeliy palyginima su realiais duomenimis R
programos pagalba.

Tyrimy metodika

Darbe naudojami Sie tyrimy metodai: mokslinés literatlros apzvalga
disertacijos tema , klasikiniai statistiniai metodai, erdvineés statistikos metodai.
Sitlomi metodai realizuojami atvirojo kodo sistema R.

Darbo naujumas ir jo reikSmeé

1. Pasiulyta keletas originaliy erdveés-laiko duomeny modeliavimo

metody, pagrjsty laiko eilu¢iy parametry interpoliavimu ir iStirtos jy savybés.
2. ISanalizuotos sitilomy erdvés-laiko modeliy prognozés galimybés.

3. Atliktas erdvés-laiko modeliy patikrinimas bei palyginimas,
remiantis kryZminio patikrinimo metodu, modeliuojant LR véjy greiciy

duomenis.
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Darbo rezultaty praktiné reikSmé

1. Pateikta gana paprasta erdvés-laiko duomeny modeliavimo
metodika, kurig nesudétinga realizuoti kompiuteriniy programy pagalba.

2. Sudarytas erdviniy laiko eilu¢iy modelis, leidZiantis apskaiCiuoti
prognoze naujame erdveés taske s,, nauju laiko momentu T + k.

Ginamieji teiginiai

1. Dainai erdvés-laiko atsitiktinj laukg Z(s;t) galima sumodeliuoti,
atskiriant erdvés ir laiko komponentes.

2. Pasillyti erdviniy svoriy bei ordinaraus krigingo metodai, pagrjsti
semivariogramomis, leidZia pakankamai tiksliai aprasyti analizuojamus erdvés-
laiko duomenis. Sie metodai tikslesni ui trendo pavirdiaus bei svertiniy
atvirkstiniy atstumy metodus.

3. Pasiulyta erdvés-laiko modeliavimo technika gali buati placiai
taikoma jvairiuose tyrimuose.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema atspausdinti 5 straipsniai. Publikacijy sarasas
pateiktas disertacijos pabaigoje.

Disertacijos tema skaityti 2 pranesSimai respublikinése konferencijose
bei 6 praneSimai tarptautinése:

Tarptautinés konferencijos:

Modified STARIMA model. 9th International Vilnius Conference on
Probability Theory and Mathematical Statistics, June 25-30, 2006, Vilnius,

Lithuania.

Spatio-temporal modeling in case of anisotropic variogram structure.
Nordic Conference on Mathematical Statistics 2008 (NORDSTAT), 16-19 June,
2008, Vilnius, Lithuania.
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Adequacy Testing of Two Methods for Modeling Spatial Time Series.
The XII™ International Conference “Applied Stochastic Models and Data

Analysis” (ASMDA-2009), Vilnius, Lithuania.

Spatial-temporal modeling of Baltic Sea coastal zone parameters. 2nd

Nordic-Baltic Biometric conference, 10-12 June, 2009, Tartu, Estonia.

Spatio-temporal model based on separable characteristics. 4th Nordic-

Baltic Biometric Conference, June 10-12, 2013, Stockholm, Sweden.

Comparison of two Spatio-temporal modelling techniques for Wind
Speed data. Spatial Statistics Conference, June 4-6, 2013, Columbus, Ohio,
USA.

Respublikinés konferencijos:

Modifikuotas STARIMA modelis erdvés-laiko duomenims. 46 LMD
konferencija, birzelio 15-16 d., 2005, VU, Vilnius.

Erdvinis ARIMA modelis véjy grei¢iy duomenims LR. 53 LMD
konferencija, 11-12 birzelio, 2012, Klaipéda, KU.
Disertacijos struktura.

Disertacijg sudaro jvadas, trys skyriai, iSvados, literatlros sgrasas bei

autorés publikacijy disertacijos tema sgrasas.

Bendra disertacijos apimtis 87 puslapiai, numeruoty formuliy 66, 13

lenteliy, 20 paveiksly. Literattros sgrasg sudaro 79 Saltiniai.
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1. ERDVES-LAIKO DUOMENYS

Siame skyriuje apradytos pagrindinés erdvés-laiko duomeny

charakteristikos, pagrindiniai duomeny tipai bei modeliai.
Erdveés-laiko atsitiktinis procesas paprastai apibréziamas tokiu budu:
{Z(s;t):s € D,,t € D, },(s;t) € Dg X D, .

Erdvé Dg X D, vadinama erdvés-laiko indeksy aibe.

Erdvé ir laikas, priklausomai nuo nagrinéjamy duomeny, gali buti
tolydds arba diskretls. Erdviniam matavimui diskretumas (nevisada, bet
daznai) yra sglygojamas tolydaus indekso sumavimo j tam tikrus regionus.
Laikiniam matavimui diskretumas dazZniausiai yra sglygojamas, sujungiant

tolydy laikg j vienodo ilgio intervalus [43].
1.1. Erdveés-laiko kovariacineés funkcijos

Erdvés-laiko kovariaciné funkcija glaustai bet informatyviai apraso
atsitiktinj procesg aibéje Ds X D;. Todél gana jprasta kovariacine funkcijg

laikyti erdvés-laiko proceso Z(s;t) pagrindine charakteristika.
Erdvés-laiko procesas Z(s; t) gali bati uZzradytas tokia forma:
Z(s;t) = u(s; t) + 6(s; t), (1.1)

Cias € D, t € D;; u(s;t) yra determinuota vidurkio funkcija; 6 (s; t) — nulinio
vidurkio atsitiktinis efektas, aprasantis fluktuacijas apie trenda laike ir erdvéje,
kuriy neapraso determinuota vidurkio funkcija u(s; t). Paprastai yra laikoma,
kad (1.1) formuléje erdvés ir laiko procesai yra tolydls. Antros eilés momentai

erdvés-laiko procesui (1.1) gali bGti uzrasyti tokiu badu:

cov(Z(s; t),Z(x; r)) = C,(s,x;t,71), (1.2)
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kuri vadinama erdvés-laiko kovariacine funkcija. Bet kuri erdvés-laiko
kovariaciné funkcija yra neneigiamai apibrézta funkcija ir atvirksciai, todél
neneigiamai apibrézty funkcijy tyrimas erdvéje ir laike uZzima gana svarbig

vietg erdvés-laiko statistikoje [52].

Apibrézimas. Funkcija {f(w,v):u,v € D}, apibréita D XD yra
vadinama neneigiamai apibrézta, jeigu bet kokiam skaiciy rinkiniui {a;:i =
1,..,m}, bet kokiam {u;:i =1,..,m} erdvéje D ir bet kokiam sveikam

skaiCiui m, galioja lygybé:
2T agayf (u, u;) 2 0. (1.3)
ApibréZimas. Sakoma, kad f yra stacionari erdvés-laiko kovariaciné

funkcija erdvéje RY X R, jeigu ji tenkina (1.3) nelygybe ir gali bati uZrasyta
tokia forma [54]:

f((s;0), () =C(s —x;t — 1),
dias,x e R4, t,r € R.

Jeigu atsitiktinis procesas Z(s;t) turi pastovy vidurkj ir stacionarig
kovariacine funkcijg C,(h; 1), jis yra vadinamas antros eilés (placigja, silongja
prasme) stacionariu. Stiprus (siaurgja arba grieitgja prasme) Z(s;t)
stacionarumas reikalauja, kad atsitiktiniy procesy Z(s;t) ir Z(s + h;t + 1)

pasiskirstymai, visiems h € R% ir t € R, sutapty [4].

Paprastumo délei, stacionarios kovariacinés funkcijos Zyméjime
daZniausiai yra praleidZziama jos priklausomybé nuo Z ir raSoma paprasciausiai
C(h; 1) [41]. ) (1.3) formule jsistacius C(h;T) iSraiskg, gauname stacionarios

erdvés-laiko kovariacinés funkcijos savybe:

?;1 Z;nzl aiajC(Si — Sj; t; — tj) >0, (14)
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visiems {a;}, {(s;;t;)} ir m. Galima paiyméti, kad C(h;0), h € R? yra
stacionari erdviné kovariaciné funkcija; o C(0;7), T € R - stacionari laiko

kovariaciné funkcija.
Turint erdvés-laiko kovariacine funkcijg, apibréziame stacionarig
erdvés-laiko koreliacine funkcija:

c(h;7)
c(0;0)

p(h;7) = heR% TR (1.5)

Intuityvus spéjimas, kad tolimos reikSmés turi mazesne jtaka, gali buti
patvirtintas remiantis kovariacine funkcija, kurios reikSmés artéja j nulj, kai
erdveés-laiko koordinatés tolsta viena nuo kitos. Daznai yra naudojami
kovariaciniai modeliai, kuriy reikSmés yra lygios nuliui, jeigu atstumas erdvéje
arba laike pasidaro didesnis, nei tam tikras fiksuotas atstumas; tokie modeliai

dazZnai yra vadinami kompaktiskai apibréztais kovariaciniais modeliais [44].

Kovariacinés funkcijos stacionaruma galima apibrézti atskirai erdvei ir
laikui [64]. Erdvinis kovariacinés funkcijos stacionarumas apibréziamas tokiu

budu:
cov(Z(s; ), Z(x;7)) = C(s — x;t,7),
laikinis kovariacinés funkcijos stacionarumas:
cov(Z(s; 1), Z(x;7)) = C(s,x;t — 1),
o erdvés-laiko kovariacinés funkcijos stacionarumas:
cov(Z(s;t), Z(x;1)) = C(s — x;t — 7).

Kita svarbi sgvoka, analizuojant erdvés-laiko kovariacine funkcijg, yra
izotropija [29]. Erdviné izotropija nusakoma tokia kovariacinés funkcijos

savybe:

cov(Z(s; t),Z(x; r)) =C(lls—x|;t, 1),
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¢ia ||s — x|| — Euklido atstumas, t. y. kovariaciné funkcija priklauso tik nuo
vektoriaus ilgio ir nepriklauso nuo jo krypties. PrieSingu atveju kovariaciné

funkcija vadinama anizotropine [18].

Geometriné erdviné anizotropija nusakoma tokia kovariacinés funkcijos

savybe:

cov(2(s;6),2(x:1)) = € ({ps (s — )% + -+ palsa — x)?} /25 8,7),
Ciap; >0,...,pq > 0.

Geometriné erdvés-laiko anizotropija nusakoma savybe:
cov(Z(s; ), Z(x;1)) = C ({P1(51 —x)? + -+ palsg — xa)* +
q(t —1)2}2),
Ciap; >0,...,p3 >0,qg > 0.

1.1.1 Atskiriamumas ir simetriSkumas

ApibréZimas. Sakoma, kad atsitiktinis procesas Z(s;t) turi atskiriamg
erdvés-laiko kovariacine funkcija, jeigu visiems s,x € R? ir t,r € R, galioja

lygybé [37]:
cov(Z(s; ), Z(x;7)) = C9(s,x) - CO(t,1), (1.6)
&Ga C® jrc® yra atitinkamai erdveés ir laiko kovariacinés funkcijos.

IS (1.6) formulés seka, kad paprasta erdvés-laiko kovariaciniy funkcijy
klasé gali biti gaunama sudauginus individualias erdvés ir laiko kovariacines

funkcijas. Tuomet (1.5) formulé jgyja tokj pavidala:
C(h;7) = C®(h) - CO(2). (1.7)

Taip pat atskiriamumas reiskia, kad erdvés-laiko koreliaciné funkcija

(1.5) gali bati uzrasyta tokia forma:

p(h; 1) = p©(h;0) - p©(0; 7). (1.8)
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Kita vertus, daZnai erdvés-laiko modeliai pasizymi erdvés-laiko
tarpusavio sgveika - tokiu atveju atskiriami modeliai netinka. IS kitos puseés,
dél savo paprastumo ir dél to, kad matriciniai skaiCiavimai erdvinéje
statistikoje atskiriamumo atveju yra daug trumpesni, atskiriami kovariacijy
modeliai iki XXI a. pradzios dominavo literatiroje. Tokiems modeliams
badingos savybés, kurios retai sutinkamos empiriniuose erdveés-laiko
priklausomybés tyrimuose. Tarkime, iS atskiriamumo savybiy seka, kad
C(hy; 1) x C(hy;7); T € R, t.y. kiekviena laiko eiluté pasizymi lygiai tokiomis
paciomis kryzminés koreliacijos savybémis kaip ir bet kuri kita laiko eiluté bet

kuriame taske, nesvarbu kokiu atstumu nuo pirmosios.

Kita erdvés-laiko kovariacinés funkcijos savybé, kurios daznai yra

reikalaujama, taiau dazniausiai netenkinama yra visiskas simetriskumas.

ApibréZimas. Atsitiktinis procesas Z(s;t) turi visiskai simetriskg

erdves-laiko kovariacine funkcija, jeigu visiems s, x € R%irt,r € R
cov(Z(s; t), Z(x; r)) = cov(Z(s; 1), Z(x; t)). (1.9)

Pavyzdziui, jeigu Z yra dienos temperatura (vidutiné, minimali ar
maksimali) (1.9) formulé teigia, kad kovariacija tarp vakar dienos
temperatiros Klaipédoje ir Sios dienos temperatlros Nidoje yra lygiai tokia
pati kaip kovariacija tarp vakar dienos Nidos ir Sios dienos Klaipédos

temperaturos. Toks modelis netinka dienos temperattry aprasymui.

Kaip atskirg atvejj panagrinékime tokias erdvés ir laiko koreliacines
funkcijas:

s
o) =e ™) hso

pt(t) = Erfc (Tl/zal/z),r >0,
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¢ia Erfc(z) = (2/ 1/2> fzooe“’z dv, kai z= 0 ir Erfc(z) =2 — Erfc(—2z),
T
kai z < 0. Tada bet kokiamp > 0

C(ht)=p-p*(h) - p°(7) (1.10)

apibrézia atskiriama kovariacine funkcijg. Taip pat bet kokiems p > 0,q =

Oirr=0
C(h;t) =p-p*(h)-p*(x) + q-p*(h) +7-p*(x) (1.11)

yra visiSkai simetrinés kovariacinés funkcijos pavyzdys, kuris virsta |
atskiriamos kovariacinés funkcijos modelj, kai ¢ =r = 0. Tuo atveju, kai
p =0, (1.11) virsta j adityvy kovariacinés funkcijos modelj. Bendru atveju,
procesy su atskiriamomis kovariacijomis klasé patenka j procesy, kuriy
kovariacijos yra visiSkai simetriskos, klase. Kadangi atskiriamumas jtakoja
simetriskumg, atmetus prielaidg apie visiSkai simetriSkumg, prielaida apie
atskiriamumg atmetama automatiskai. Remiantis Zemiau pateikta teorema,

suformuluota Cressie [24], atvirkstiné priklausomybé neegzistuoja.

Teorema 1. Tegu u yra baigtinis neneigiamas ne tuscios aibés 0
matavimas. Tarkime, kad kiekvienam 9 € 0, CE9 jr o) yra stacionarios

kovariacinés funkcijos atitinkamai erdvése R? ir R ir tarkime, kad

Jo [€692(0) - €65)(0)|dp(9) < oo, tada
C(h;T) = [, [CE9(h) - ) (D)]du(®) < o (1.12)

yra stacionari erdvés-laiko kovariaciné funkcija.

Tuo atveju, kai (1.12) formulés deSinés pusés kiekvienas narys yra
atskiriamas ir dél to visiskai simetriskas, C(h; 1), i$reik$ta (1.12) formule, néra

atskiriama, taciau visiSkai simetriska.
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1.1.2 Erdvés-laiko variogramos

Erdvinéje statistikoje yra Zinomas kitas budas, susijes su kovariacine
funkcija ir padedantis nusakyti priklausomybe. Atsitiktinio proceso Z(s;t)

erdvés-laiko variograma apibréziama tokiu bidu:
var(Z(s; t) — Z(x; r)) = 2y(s,x;t, 1), (1.13)

stacionarumo atveju 2y(h;7); he€ R% t€R. Dydis ¥ yra vadinamas
semivariograma. Procesas Z(s;t) vadinamas vidiniai (intrinsically)
stacionariu, jeigu jo vidurkis yra konstanta, o semivariograma stacionari. Jeigu
Z(s;t) stacionarus pladigja prasme su (stacionaria) kovariacine funkcija

C(h; 1), tada Z(s; t) yra vidiniai stacionarus su semivariograma [24]:

y(h;7) = C(0;0) — C(h;7), he RY, T € R. (1.14)
1.2. Erdvés-laiko krigingas

Erdvés-laiko kovariaciné funkcija gali bati naudojama ne tik statistiniy
priklausomybiy erdvéje ir laike charakterizavimui. Erdvinéje statistikoje gerai
Zinomas optimalus tiesinés erdvinés prognozés metodas — krigingas,
kiekybiskai jvertinamas remiantis erdvine variograma arba erdvine kovariacine

funkcija [64]. Erdvés-laiko kontekste, remiantis (1.13)
2y(s,x;t,r) = var(Z(S; t) — Z(x; r)), s,x € R%irt,r e R. (1.15)

Krigingo tikslas yra prognozuoti Z(sy;t,) i$ nepilny ir daug triukSmo
turinéiy duomeny. Bet kokios nepaslinktos tiesinés Z(sg;t,) prognozés
Z®(so; to), vidutiné kvadratiné prognozés paklaida (MSPE) gali bati idreikita
variogramos arba kovariacinés funkcijos pagalba [19]. Turint erdvés-laiko

kovariacine funkcijg, semivariograma gali bati uzrasyta taip:

v(s,x;t,r) = (1/2> {C(s,s;t,t) +C(x,x;7,1)} — C(s,x;t,7).(1.16)
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Erdveés-laiko kovariacinés  funkcijos arba semivariogramos
stacionarumo salyga yra patogi prielaida vertinant parametrus, taciau tokia
prielaida yra per stipri didelio matavimo erdvés-laiko duomeny atveju. Tuo
tarpu krigingas nereikalauja stacionarumo prielaidos, t y. remiasi bendro
pobudzZio erdvés-laiko semivariograma arba kovariacine funkcija. Paprastai

krigingo lygtys raSomos darant prielaidg, kad laikas yra tolydus [24].
Tarkime, kad stebimy duomeny modelj galima uzrasyti tokiu budu:
Y(si; tl-j) = Z(si;tij) + w(si;tij),j =1,..,T;,i=1,..,m, (1.17)
Cia {w(si; tl-j)} yra nepriklausomos nuo Z(*;-) matavimo paklaidos su nuliniu
vidurkiu ir dispersija 2. PaZzymékime Yy® = (Y(sl-; tl-j):j =1, ...,Ti)’;i =
1,...,m. Masy tikslas yra prognozuoti reikSme Z(sy;t,), remiantis visais

duomenimis, apibréztais (1.17) iSraiska.
1.2.1. Paprastasis krigingas

Paprastasis krigingas remiasi prielaida, kad vidurkis u(s;t) =
E(Z(s; t)),s € D, t € D, erdvéje ir laike yra pastovus ir Zinomas. Tokiu atveju

prognozeé Z*(s,; t,) yra tiesiné duomeny kombinacija:
* — T; — !
YA (SO; tO) = ?;1 21;1 lin(Si; tlj) +c=P'Y+ c, (118)

Cia Y= (Y(l)’,...,Y(m)’)l,firc yra parinkti optimaliai, t. y. minimizuota

vidutine kvadratiné prognozés paklaida.

Lyginant su erdvine statistika, erdvinio krigingo atzvilgiu, laikas yra
paprasciausiai kita dimensija. Zinoma bet kuri erdvés-laiko kovariaciné
funkcija (ar variograma) turi atsizvelgti j tai, kad atstumas laike turi buati
interpretuojamas Siek tiek kitaip nei atstumas erdvéje [32]. Panagrinésime Sig
situacijg paprastojo krigingo atveju. Pazymékime Cy, =var(Y), c, =
cov(Z(Sg; ty); Y) ir Cy o = var (Z(so; to)). Tarkime, kad (1.17) formuléje tiek

Z(+;-), tiek w(+*) yra Gauso procesai, su kovariacijy matricomis X, ir X,
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atitinkamai. Remiantis (1.17) iSraiska bei erdviniu paprastuoju krigingu,
gausime:

[Z(S;; to)] N ([M(S;)l; to)] , [Co,o COI])’ (1.19)

¢ Cy

Cia u= (u(si; tl-j):j =1,..,T;,i=1, ...,m)’, oCy=2X2;+ZX,. Tokiu atveju

sglyginis skirstinys bus:
Z(S0; t)|[Y~N(u(sg; to) + c4Cy1 (Y — @), Cop — €4 €y o). (1.20)

Prisiminus faktg, kad paprastasis krigingas remiasi tiesine kombinacija
Z*(Sg;ty) = 2'Y + ¢, kur £ ir ¢ yra parenkami taip, kad minimizuoty vidutine

2 ir remiantis (1.19)

kvadratine prognozés paklaidg E(Z(sy;t,) — €'Y —¢)
prielaida, nesunku pastebéti, kad paprastojo krigingo iSraiSka gaunama

skaiciuojant (1.20) iSraiSkos salyginj vidurkj:
Z*(so;tg) = E (Z(so; tp)|Y) = u(sg; to) + cxCx (Y — p). (1.21)

Paprastojo krigingo dispersija aﬁk yra minimizuota vidutiné kvadratiné
prognozés paklaida. Remiantis (1.19) iSraiska, tai yra tiesiog salyginé

dispersija:
2 ) e
O-;k = E(Z(SO; to) - Z*(SO; to)) == CO,O - COCylcO. (1.22)

Reikéty pazyméti, kad krigingo lygtyse yra jtraukta T, X T, matavimo
teigiamai apibrézta kovariacijy matricos Cy = var(Y) atvirkstine, Cia
T, = Y%, T;. Pazymétina, kad geofiziniuose bei aplinkos taikymuose daznai
rasti $ig matrica yra gana sudétinga dél per didelio duomeny kiekio. Sis
praktinis erdveés-laiko krigingo apribojimas yra viena i$ priezasciy, dél kuriy,
priklausomybés tarp duomeny nustatymui, yra naudojamos atskiriamos
kovariacinés funkcijos. Tokiu atveju matrica Cy jgyja blokine struktira, dél

kurios atvirkstinés matricos Cy! radimas pasidaro daug paprastesnis.

Erdvés-laiko duomeny vektoriaus Y uZrasymui daZzniausiai naudojami

du budai. (1.18) israiskoje vektorius yra daugiamatis erdvinis procesas, kur
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y® yra T; dimensijos laiko duomeny vektorius i-ajame erdvés taske.
Alternatyvus budas yra surinkti visus duomenis laiko momentu t ir pazyméti
juos Y,.. Tokiu atveju reikia pertvarkyti vektoriaus Y duomenis (1.21)
iSraiskoje.

Tarkime kiekviename erdvés taske {s;:i = 1,...,m} ir kiekvienu laiko
momentu t = 1, ..., T fiksuotas vienas stebéjimas. Tada Y = (Y(l)’, ...,Y(m)’)’
yra daugiamatis (laike) erdvinis procesas. Siuo atveju erdvinéje statistikoje
naudojamas placiai Zinomas daugiamatés erdvinés prognozés metodas —
kokrigingas. Daugiamatei erdvinei prognozei ir kokrigingui yra skirta gana
daug literatlros [24], [25]. Optimali prognozé yra gana paprasta. Taciau
kokrigingas remiasi kryZminémis erdvés-laiko variogramomis, kurias jvertinti

yra gana sudetinga netgi naudojantis Siuolaikinémis technologijomis. [24]

Duomenys taip pat gali bati uzrasyti (Y7,...,Y7)’, t. y. daugiamatis

(erdvéje) laiko eiluiy procesas (pavyzdziui (VAR (p)procesas).
Duomeny Y formos pasirinkimas priklauso nuo nagrinéjamo proceso
fiziniy savybiy bei nuo sudaromo modelio parametrizacijos galimybiy.

1.2.2. Ordinarusis krigingas

Ordinarusis krigingas (OK) naudojamas tuo atveju, kai Z(:-) turi
pastovy nezinoma vidurkj u. Tokiu atveju u = ul, kur 1 yra T, dimensijos
vienety vektorius. Remiantis erdvinio ordinaraus krigingo apibendrintuoju

maziausiy kvadraty (GLS) jverciu
fgis = (1'Cy'1)1'CLYY, (1.23)

(1.21) formuléje jvedus pakeitimag u(+;-) = u, gauname ordinariojo krigingo
iSraiska

Z* (80 to) = fgis + €oCy* (Y — Agis1) =AY, (1.24)
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gGiad' ={c, +1(1 —1'Cylcy)/1'Cy*1}Y €y (1.24) formulé duoda prognoze,
kuri minimizuoja visy tiesiniy nepaslinkty prognoziy vidutine kvadratine
paklaidg. Minimizuota vidutiné kvadratiné prognozés paklaida yra lygi

ordinaraus krigingo dispersijai:
05 = Coo — €oCylco + (1 —1'Cytcy)?/1'Cy11. (1.25)

Dydis Cy' figiruoja visose krigingo i3raiskose. DaZnai, siekiant rasti
matricos Cy atvirkstine, daromos jvairios prielaidos. Tarkime, kad kiekvienas
erdvés-laiko duomeny aibés stebéjimas Y(s;;t) yra gautas kiekviename
erdviniame taske s;, kiekvienu laiko momentu ¢; i =1,..,m, t=1,...,T.
Tokiu atveju viena i$ prielaidy baty, kad modeliuojant Y kovariacijg erdve ir

laikas yra atskiriami, t.y.:
¢, = c¥c, (1.26)

¢ia @ yra Kronekerio sandauga, C;S) - m X m erdviniy kovariacijy matrica, Cg,t)
- T X T laikiniy kovariacijy matrica, T, = mT. Tokiu atveju, matricos Cy

atvirkstiné matrica:

¢t = (€9) " ®(c?) . (1.27)

Taigi vietoje (mT) x (mT) matavimo matricos, skai¢iuojame matavimy
mXm bei TXT matricy atvirkStines, tai daug maZiau resursy. Taigi,
apibendrinant, be atskiriamy modeliy arba dimensijy redukavimo, arba

matricos Cy ! aproksimavimo, skai¢iavimai pasidaro labai sudétingi [24].
1.3. Erdviniy laiko eiluéiy tipai bei jy statistinés savybés

Erdvés-laiko atsitiktinis procesas {Z(s,t):s € D,,t € D} (tolydaus
laiko)  arba {Z,(s):s € D,,t =0,1,...}  (diskretaus laiko)  yra
charakterizuojamas baigtiniamatémis pasiskirstymo funkcijomis. Jeigu

procesas Z yra Gauso, tada pakanka iSvesti tik pirmuosius du atsitiktinio
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proceso momentus, t.y. vidurkio bei kovariacine funkcijas, gaunant efektyvy

statistinj modelj, leidZiantj aprasyti erdvés-laiko priklausomybe.

Toliau Siame darbe nagrinéjamas atvejis, kai D, = {0,1,2,...}, t.y.
diskretaus laiko modelis. Tuo atveju, kai laiko indeksas yra diskretus, erdvés-

laiko procesas gali buti uzrasytas tokiu badu

Zy() ={Z(s;0):s € D},
Z,() ={Z(s;1):s € D}, (1.28)

kuris gali buti apibendrintas, darant prielaida, kad erdviniy indeksy aibé Dy
(1.28) formuléje priklauso nuo laiko t. Tai yra (1.28) lygtis yra aproksimuotas

erdveés-laiko procesas Z(+;*) vadinamas erdviniy procesy laiko eilute:
{Z,():t=0,1,..} (1.29)

Taigi bet koks erdvés-laiko procesas gali bati analizuojamas kaip
erdvinis laiko eilu¢iy procesas, t.y. daugiamatis erdvinis procesas, kur
daugiamateés priklausomybés yra paveldétos is laikiniy priklausomybiy, kurios

gali priklausyti nuo erdviniy tasky.
1.3.1. Tolydaus erdvinio indekso procesai (Geostatistiniai procesai)

Formaliai, tolydaus erdvinio indekso atvejis yra apibréztas tik tuo
atveju, kai |D,| > 0, kur bet kokiam A c R%, |A| = fA ds yra A yra Lebego

matas.

Vienmaciy laiko eiluiy atveju, atsitiktiniy dydziy {Z,:t = 0,1, ...} laiko

eilutés dinaminis modelis gali bati uzrasytas tokia forma
Zt - Mt(Zt—l) + 51,'/ (1.30)

¢ia M, (-) yra paprastai netiesiné funkcija, kuri gali priklausyti nuo t; &, yra

paklaida, nepriklausanti nuo Z,_,, taip pat {6,:t = 0,1, ...} yra tarpusavyje
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nepriklausomi. Remiantis (1.30) isSraiSka, galima apibrézti geostatistiniy

procesy laiko eilute
Z,(s) = M(s,Z:_1 () + 6:(s), s € Ds,t = 0,1,..., (1.30)

¢ia erdvinis procesas 8,(+) yra nepriklausomas nuo erdvinio proceso Z;_,(*), o
{6,(:):t =0,1,...} yra tarpusavyje nepriklausomi. Vienas i$ bady yra daryti
prielaidg, kad &,(-) yra erdvéje koreliuotas paklaidy procesas su nuliniu

vidurkiu, o M; laikyti nepriklausomg nuo t, t.y.
Z(s) = ]V[(S, Zt—l(')) + 8.(s),

kur

M(s, f() = Jgam(s, x)f (x)dx, s € D, (1.31)

bet kokiai funkcijai f(-) erdvéje R%, kuriai egzistuoja desinéje lygybés puséje
apibréZtas integralas. Svoriné funkcija m(s,x) kontroliuoja proceso
Z,_,(*) daliy jtaka dabartinei reikimei Z.(s). Pazymétina, kad {5,():t =
0,1, ...} yra nepriklausomy laike paklaidy procesas; taciau kiekvienas &§,(-) gali

iSreiksti erdvine priklausomybe.

Alternatyvus metodas erdviniy laiko eiluc¢iy procesy modeliavimui yra
laikinés stacionarios kovariacinés funkcijos taikymas C,(7),7 = 0,+1,£2, ...,

kur indeksas nurodo laiko eilutés vietg (taska).

Siame skyriuje aptarti dinaminiai geostatistiniy procesy modeliai, kur
erdviniy indeksy aibe Dg buvo tolydi. Daznai Sig aibe galima diskretizuoti,
tokiu atveju gaunant gardelés proceso laiko eilutes. Apie diskretaus erdvinio

indekso procesus kalbama sekanciame skyrelyje.
1.3.2. Diskretaus erdvinio indekso procesai (Gardelés procesai)

Kai Ds yra baigtiné arba suskaifiuojama, jos Lebego matas yra lygus

nuliui; tai yra |Ds| = 0. Suskai¢iuojamos aibés D, € R? pavyzdys yra d-maté
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sveikyjy skai¢iy gardelé {0,1,...}%. Praktikoje tokios gardelés paprastai yra
apribojamos, gaunant baigtines gardeles. Toliau Siame skyrelyje bus daroma
prielaida, kad
DS = {51ISZJ ---;Sn} (132)
yra baigtinis tasky rinkinys erdvéje. Tada erdvés-laiko procesas yra
{Z,(s;):i=1,..,n;t=0,1,..}. (1.33)
Taip pat tikétina, kad Z,(-) gali bati stebimas kiekviename D, taske.
Kadangi D yra baigtiné, (1.29) iSraiSka gali buti uzrasyta tokiu budu:
Z,=(Z,(s)), -, Z:(s,), t =12, ... (1.34)

t. y. bet kuriam laiko momentui (1.34) gali biti uzrasyta n-matés laiko eilutés

pavidalu
Zy,Z,, .. (1.35)

Daznai daroma prielaida, kad modeliuoti laikine priklausomybe yra

daug svarbiau, nei erdvine. Tarkime Markovo modelis (1.35) tipo laiko eilutei
[Ztlz()’ ""Zt—l] = [Ztlzt—l]l t = 1121 ey (1'36)

neatskleidzia erdvinés priklausomybés. Daugiau Z; erdvinio modeliavimo yra
naudojama  bendrame  autoregresiniame  (SAR) bei  sglyginiame

autoregresiniame (CAR) modeliuose.

Procesg {Z,(s;)} taip pat galima modeliuoti kaip erdvinj laiko eilu¢iy
procesy, tai yra {Z(s;):i=1,...,n;t=0,1,...}, kur
Z(sl-)E(Zo(si),...,ZT(si))’. Taip pat galima erdveés-laiko priklausomybe
nagrinéti, remiantis prielaida, kad tai yra (T + 1)—matis erdvinis gardelés

procesas.
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1.4. Erdvés-laiko duomeny modeliai

Vieni populiariausiy erdvés-laiko duomeny modeliy yra vektorinis
autoregresijos slenkamojojo vidurkio modelis (VARMA) bei erdvés-laiko
autoregresijos slenkamojojo vidurkio modelis (STARMA) bei jvairios jy
modifikacijos. Siame skyriuje apradyti $ie modeliai, i$analizuotos kai kurios jy

savybés, pranasumai bei trukumai.
1.4.1. Vektorinis autoregresijos slenkamojo vidurkio modelis (VARMA)

n-matis procesas Z; yra vadinamas vektoriniu autoregresijos
slenkamojojo vidurkio procesu, jeigu {Z,} yra stacionarus ir su visais t tenkina

tokia lygtj:

Zt + Mlzt_l + -+ MpZt_p = gt + Alst_l + -+ AqSt_q, (137)
kur Z, = (Zi(s1), ., Ze(5)) ) t = 1,2,..,T; Ay, o, Ay, My, ., My yran xn
eilés svoriy matricos (kartais vadinamos biseny peréjimo matricomis), o {&,}

yra n-maté balto triukSmo seka su nuliniu vidurkiu ir kovariacijy matrica X, t.y.

&,~BT(0,X). Tokia seka paprastai zymima VARMA(p, q).
Lygybe (1.37) galima uzZrasyti operatorine forma:
M(B)Z, = A(B)s,
¢ia M(z) =I1+M,z+ -+ M,zP; A(z) =1+ A;z+ -+ A,z% yra pilno
rango (angl. full rank) matriciniai daugianariai, o B — postimio atgal
operatorius, t.y. B/Z, = Ze_j.

Atskiras VARMA(p,q) proceso atvejis yra VAR(p) procesas, kuris
susieja keleto laiko eiluciy reikSmes laiko momentu t su ty laiko eiluciy
tiesinémis kombinacijomis praéjusiais laiko momentais. n-matés laiko eilutés

atveju, VAR (p) procesas uzrasomas tokiu badu:

Zt =M1Zt_1_M2Zt_2 _"'_Mpzt—p+£t' (138)
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PavyzdZiui VAR(1) procesas buty uzraSomas tokiu badu:
Zt = MZt_]_ + gt' (139)

Siuo atveju, peréjimy matricos M i — toji eiluté sudaryta i$ svoriy, kurie
parodo kaip keletas laiko eiluciy laiko momentu t — 1 tiesiskai jtakoja i — taja

laiko eilute laiko momentu t:
Z(s;) = mi,1Zt—1(51) + mi,ZZt—l(SZ) + -t mi,nZt—l(Sn) + &:.(sp),

¢ia m; ; atitinka matricos M elementa (i, j), o &(s;) yra vektoriaus & i — tasis
elementas; i = 1, ..., n. Zinoma tokia saveika tarp visy laiko eilué¢iy bei galimai

koreliuoto triukSmo gana stipriai apsunkina modeliavima.

Be papildomy apribojimy ir prielaidy, pazymeétina, kad parametry,
aprasanciy (1.35) pasiskirstyma, skaicius gali bati labai didelis. (1.38) modelis
atsizvelgia j laikine priklausomybe, leisdamas sudaryti paprastesnj (parametry
atzvilgiu) modelj. Siekiant nustatyti erdviniy ,kaimyny“ priklausomybes,
galima atsizvelgti tik j erdvine priklausomybe, taip sudarant dar paprastesn;j
modelj. n-matis VAR(1) modelis yra atskiras (1.36) modelio atvejis. Cia,
bendru atveju, matrica M turi n? parametry, o X, = var(e) turi 0(n?)
parametry. Parametry mazinimui yra sitloma nemazai buady, dalis jy aprasyta

Cressie ir Wickle [24].

Atskiras vektorinio autoregresinio slenkamojojo vidurkio (VARMA)
modelio atvejis yra erdvés-laiko autoregresijos slenkamojojo vidurkio modelis
(STARMA). VARMA modeliai naudoja bendras n X n autoregresijos ir
slenkamojo vidurkio parametry matricas tam, kad nusakyti visas
autokoreliacijas ir kryZzmines koreliacijas viduje ir tarp n laiko eiluciy. Jeigu
daroma prielaida, kad diagonaliniai ty matricy elementai yra lygls (tai yra
atvejis, kai n eiluciy apraso tg patj atsitiktinj procesa, vykstantj skirtinguose
taskuose), o nediagonaliniai elementai yra tiesinés svoriy matricos W,

kombinacijos, tai bendra VARMA Seima virsta | STARMA modeliy klase, Zr.
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(1.40). STARMA (arba STARIMA) metodologija leidZia Zymiai sumaZinti
vertinamy parametry skaiciy, lyginant su VARMA modeliu [45].

1.4.2. Erdvés-laiko autoregresijos slenkamojo vidurkio (STARMA)

modelis

STARMA modelyje priklausomybé tarp n laiko eiluciy yra susijusi su
tasky padétimi. Modelio forma priklauso nuo n X n svoriy matricos, kuri
atsizvelgia j erdvinj tasky issidéstymg. Tam, kad suformuluoti erdvés-laiko
modelj, reikalingas erdvinio postimio operatorius. Tegu L® yra erdvinis [-0s

eilés postimio operatorius, toks kad:

LOz,(s) =3, w® Z,(s)),

J=1"ij
) : S n O _ 4o N0
kur w;;” yra tokia svoriy aibé, kad ijlwij = 1 visiems i ir w;; nenuliné tik

tada, kai taskai i ir j yra l-os eilés kaimynai. n X n matavimo matrica, sudaryta

ov . l . . . . . ..
iS svoriy Wl-(j), kurios kiekvienos eilutés elementy suma yra lygi vienam, yra
zymima W,.

Svoriy Wl-(jl) jvertinimas duotiems [ yra paliekamas modelio sudarytojui:
jie turi bati parinkti taip, kad atspindéty esamga erdvine situacijg. Pvz.: svoriai

Wi(jl) gali bati parenkami taip, kad atspindéty fizines nagrinéjamos sistemos
savybes: ribos tarp apygardy (rajony, miesty) i ir j ilgis, atstumas tarp
apygardy (rajony, miesty) centry, natdraliy barjery (pvz.: kalnai ir upés)
egzistavimas ir trumpiausias kelias tarp i ir j. Sis paskutinysis faktorius gali
atsizvelgti j jvairias fizines savybes: keliy tarp i ir j skaiCius, susisiekimo tarp i

ir j galimybiy kiekis ir panaSiai [31].

Svoriai turi atspindéti hierarchine erdviniy kaimyny eile. Pirmos eilés
kaimynai yra ,artimiausi” nagrinéjamai vietai taskai. Antros eilés kaimynai turi
bati ,toliau” nei pirmos eilés, bet ,arciau” nei trecios eilés kaimynai. Tuo

atveju, kai taskai yra tvarkingai iSsidéste erdvéje (gardelés tipo duomenys),
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Jinoma veiksminga taisyklé, padedanti nustatyti erdviniy kaimyny eile. Sis
erdvinés eilés apibréZzimas atspindi rangavimg remiantis Euklido atstumais

tarp nagrinéjamy tasky.

Kiekviena i$ n laiko eiluciy yra tuo paciu tiesiné praéjusiy stebéjimy ir
klaidy gretimose stotyse kombinacija. Vienmaciai ARMA modeliai atspindi
idéjg, kad netolimos praeities jvykiai turi daugiau jtakos negu tolimesnés,
atitinkamai STARMA modeliai atspindi (per svorinés matricos specifikacija)

idéja, kad artimesni taskai daug labiau jtakoja viena kitg nei tolimesni.

Taigi STARMA modeliy klaséje kiekvienas stebéjimas laiko momentu t
taske s; yra tiesiné prie$ tai buvusiy stebéjimy su vélavimu erdvéje ir laike
kombinacija. Sios i$raikos bazinis mechanizmas yra kiekvienos stoties

kaimyny hierarchiné tvarka ir atitinkama svoriniy matricy seka.

Daugiamatei laiko eilutei

Z, = (Z,(s1), ... Z,(sp)) , t = 1,2, ...

STARMA modelis yra uzraSomas formule:

2
Z, = Z=1(Zlfo ¢lel)Zt—k + Zzﬂ(th:ko Hklwl)gt—k +&,t=01,..,

(1.40)

¢ia {W} yra Zinomos svoriy matricos; p ir q yra atitinkamai autoregresijos ir
slenkamojo vidurkio eilés; {¢y;} ir {6} — modelio parametrai; 4, — k-ojo
autoregresijos elemento erdviné eilé; pu, — k-ojo slenkamojo vidurkio
elemento erdviné eilé; {&,} — nepriklausomi vienodai pasiskirste atsitiktiniai

vektoriai su nuliniais vidurkiais ir kovariacijy matrica X, = ¢21.

STARMA(p,l, q#) modeliai yra identifikuojami remiantis erdvés-laiko
autokoreliacinémis (ACF) ir dalinés autokoreliacijos (PACF) funkcijomis bei
Yule - Walker lygtimis. Placiau apie STARMA(p,l, qu) modeliy identifikavima

vertinimg ir patikrinimg galima rasti Pfeifer ir Deutsch darbuose [60], [61].
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Pastaruoju metu STARMA(p,—l,qM) modelis sulauké nemazai kritikos dél
erdvinio heterogeniskumo nebuvimo, kaip pabrézia, Cressie [24] ir kiti autoriai
STARMA modeliy klasé, sudaryta grieztai remiantis vienmaciy laiko eiluciy
ARMA modeliavimo technika, nesuteikia pilnai adekvataus erdviniy duomeny
charakteristiky modeliavimo. Standartine STARMA modelio specifikacija
netiesiogiai teigia, kad priklausomai nuo praeities stebéjimy, procesas
pasidaro nebekoreliuotas erdvéje, t. y. erdvine koreliacijg apriboja laikiné

priklausomybé.

Alternatyva STARMA(p,l, qM) modeliui yra apibendrintas erdvés-laiko
autoregresijos slenkamojojo vidurkio modelis STARMAG. Siame modelyje j
erdvinj heterogeniskuma atsizvelgiama per erdvéje kintancius parametrus, t.y.
tiek laikiniai autoregresiniai efektai, tiek erdviniai autoregresiniai efektai yra

indeksuojami erdvéje. STARMAG modelis yra uzraSomas tokiu badu:

A . .
Z, = Z=1(Zz£o ¢llchl)Zt—k + ZZ=1(Z;L=’€0 6’Ilcl'/Vl)"?t—k + &, (1.41)

Sis modelis prie tam tikry salygy vadinamas apribotu VARMA modeliu,

0 parametry vertinimui taikomas didZiausio tikétinumo (ML) metodas.

Pagrindiniai VARMA bei STARMA (ar STARMAG) modeliy trikumai
yra didelis parametry skaicius. Nors, lyginant, su VARMA modeliu, kuriame
vertinamy parametry skai¢ius yra (p + n?) +n, &a p — vélavimy skaitius
laike, o n — tasky skaicius, STARMA modelyje parametry skaicius yra
mazesnis. TacCiau STARMA modelio parametry vertinimui reikalingos
kryZminés erdvés-laiko koreliacijos, kuriy skai¢iavimas yra gana sudétingas ir
daug laiko reikalaujantis uZdavinys. Sio darbo 2-ajame skyriuje apradyti
metodai neatsizvelgia j kryZmines erdvés-laiko koreliacijas - tai sumaZina

vertinamy parametry skaiciy ir palengvina darbg tyréjui.
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2. ERDVINIY LAIKO EILUCIY
MODELIAVIMAS

Siame skyriuje aprasyti sitlomi erdviniy laiko eilu¢iy modeliavimo
metodai. Dazniausiai analizuojamos gana ilgos laiko eilutés, o erdvés tasky
skaicius yra Zymiai mazesnis, dél to laikiné priklausomybé yra svarbesné nei
erdviné priklausomybé. Dél Sios priezasties kiekviename taske pirmiausia
apibréziamas vienmatis laiko eilutés modelis, kuris nepriklauso nuo erdvinés
informacijos. ISsamiai aprasomi du vienmaciy laiko eilu¢éiy modeliavimo
metodai: klasikinis ARIMA modelis bei modelis, sudarytas iS trendo,
sezoninés komponenciy bei ARMA proceso. Jvertinus vienmaciy laiko eiluciy
parametrus, erdvinés priklausomybés jvertinama semivariogramos pagalba.
Semivariograma vertinama, normuotoms liekanoms, interpretuojant jas kaip
pakartotinius stebéjimus (replikacijas). Erdviniam laiko eiluciy interpoliavimui
siiloma erdviniy svoriy apskai¢iavimo formulé, ,formalus“ ordinarusis
krigingas bei du nestochastiniai - trendo pavirSiaus bei svertinis atvirkstiniy

atstumy - metodai.
2.1. Stochastinis erdveés-laiko modelis

Darbe analizuojami erdvés-laiko duomenys yra atsitiktinio lauko
{Z(s;t):s € D,,t € D,} realizacija, kur D, € R?, D, c [0, ). Z(s; t) gali biti

apibréztas (1.1) modelio pagalba.
Proceso Z(s; t) paklaidos €(s;t) skaidomos j dviejy procesy sandauga:
e(s;t) = a(s;t)e(s;t), (2.1)
ia o(s; t) yra neatsitiktiné k-periodo funkcija, tenkinanti salyga

o(s;t) =o(s;t+ k) (2.2)
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bet kuriam laiko momentui t ir periodui k € R. Taip pat daroma prielaida, kad
e(s;t):s € R?,t € [0,00) (2.3)

yra atsitiktinés stacionarios Gauso paklaidos su nuliniu vidurkiu, o erdviné
priklausomybé gali bati iSreikSta parametrine koreliacine funkcija,

nepriklausoma nuo t:

corr(e(s; t),e(s+ h; t)) = p(h;9), (2.4)
visiems s,s + h € D;, 9 = (94,9,,...)' € ® c R! yra [ X 1 erdvés parametry
vektorius, arba semivariograma

%UaT(S(S; t)—e(s+ht)) =y(h9). (2.5)

Taip pat daroma prielaida, kad kryZzminés erdvés-laiko koreliacijos yra
lygios nuliui, tai yra nagrinéjamas atskiriamas modelis, o paklaidos £(s; t) yra
nekoreliuotos laike bei koreliuotos erdvéje. Erdvés-laiko paklaidy, apibrézty

(2.1) lygtimi, kovariaciné funkcija yra apibréziama tokiu budu:
C(s,s+h;9) =p(lhg;9)E,(9)E,,(Is), (2.6)

kai X (9,) yra diagonaliné kovariacijy matrica taske s€ D, o 9, =

(95,9,) € © c R!—erdvés ir laiko parametry vektorius.
2.2. Vienmaciy laiko eiluciy modeliai

Tegu Z;(t) yra erdvés tasky s; €D,i=1,..,n, t=12,..,T laiko
eiluté. Siame disertaciniame darbe aprasomi du laiko eilugiy tipai: pirmiausia
laiko eiluté skaidoma j trendo komponente, sezonine komponente bei ARMA
procesy, alternatyva Siam modeliui yra klasikinis nestacionariy laiko eiluciy

ARIMA procesas.
Laiko eilutés Z;(t) modelis gali bati uzrasytas tokiu badu:

Zi() = L)+ Si(O) + X pLVi(t — k) + T, 0lei(t — D) + (1), (2.7)
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kur L;(t) = ¥, al,t™,m = 0,1, ... yra m-os eilés polinomas, aprasantis laiko
eilutés trenda; X;(t) = Z;(t) — L;(t); Yi(t) = X;(t) — S;(t); oL yra
autoregresijos proceso AR(p,) parametrai, o 9{ — slenkamojo vidurkio
proceso MA(q;) parametrai, S;(t) — sezoniné laiko eilutés komponente,

apibréziama tokiu badu:

r+2)nt

Si(8) = b+ oo [brarcos (F527) + bhraasin (2] (28)

Be to daroma prielaida, kad procesas ¢;(t) gali bati uzrasytas tokia iSraiska:
€;(t) = a;()&;(¢), (2.9)

¢ia 0;(t) yra nuo laiko priklausanti standartinio nuokrypio funkcija, o &;(t) —
laike nepriklausomi Gauso atsitiktiniai dydZiai su nuliniu vidurkiu bei

standartiniu nuokrypiu lygiu 1.

Vienas is dispersijos modeliavimo budy yra Furje eiluciy

: : 2jmt C
of(t) =cb+ Z§:1 [céjcos (%) + c§j+1sm(

j+1)mt
365

)] (2.10)

taikymas empirinei dienos dispersijai. Alternatyvus bldas yra naudoti

empirine dienos dispersij3.

Kiekviename taske atlikus auks¢iau aprasytg laiko eilutés
dekompozicijg, vertinami nezZinomi modelio parametrai. Nustacius ar laiko
eilutei badingas trendas ir jj pasalinus, vertinami (2.8) lygtimi aprasytos
sezoniSkumo funkcijos parametrai. Jvertinus geriausiai tinkantj modelj, laiko
eilutés liekanoms gali bati badingas triukSmas, taciau sezoniné priklausomybé
turéty bati pasalinta. Liekany triukSmui jvertinti paprastai taikomi klasikiniai
stacionariy laiko eilu¢iy modeliai: autoregresijos slenkamojo vidurkio (ARMA)
modelis arba atskiri jo atvejai - autoregresijos (AR) arba slenkamojo vidurkio

(MA) modeliai.

ARMA modelius laiko eilutés duomenims vertiname tokiais etapais:

duomeny grafinis vaizdavimas, galimas duomeny transformavimas, modelio
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tipo nustatymas, AR bei MA eilés parinkimas, parametry vertinimas bei
diagnostinis patikrinimas. NubréZus laiko eilutés Z;(t) priklausomybés nuo
laiko t grafikg, galime patikrinti ar néra jokiy anomalijy, be to analizuojamy
duomeny pasiskirstymas turi buti artimas normaliajam, laiko eiluté stacionari.
PrieSingu atveju duomenis butina transformuoti. Dazniausiai taikoma
logaritming, ty. Y;(t) =InZ;(t), kai Z;(t) >0 arba Box—Cox laipsniné
transformacija:

(z}5(t) —1)/2s , kai A # 0,

(2.11)
InZ;(t),kai A, = 0,

o=

kur parametro A; parinkimui yra naudojami jvairds metodai. Analizuojant
erdvés-laiko procesus, Box—Cox laipsniné transformacija néra patogi, nes

parametras A, priklauso nuo erdvés.

Sekantis Zingsnis yra laiko eilutés modelio ir jo autoregresijos eilés p ir
slenkamojo vidurkio eilés g nustatymas. Preliminarias p ir q reikSmes galima
pasirinkti remiantis autokoreliacinés (ACF) ir dalinés autokoreliacinés (PACF)
funkcijy elgesiu: jei p =0 ir g > 0, ACF nutruksta po vélavimo g, o PACF
gesta; jeiq = 0 ir p > 0, PACF nutruksta po vélavimo [, o ACF gesta; jeip > 0
ir g > 0, tiek ACF, tiek PACF gesta. Jeigu tiek autokoreliacingé, tiek daliné
autokoreliaciné funkcijos gesta, tai rodo, jog laiko eilutés nejmanoma aprasyti
AR arba M A modelio pagalba, o reikia bendro ARMA modelio. Kadangi visada
analizuojame ne tikrasias ACF ir PACF reikSmes, o tik jy jvercius, ne visada yra
aiSku kur ACF ir PACF nutruksta ar gesta. Daznai tenka lygiagreciai vertinti

keletg skirtingy modeliy ir tik véliau apsispresti kuris yra tinkamiausias [71].

Kitas modelio parinkimo Zingsnis yra diagnostika. Siame etape tiriamos
liekanos €;(t), pagal kurias sprendziama apie modelio tinkamuma.

Jei modelis tinkamas, normuotos liekanos turi bati pasiskirs€iusios
pagal normalyjj skirstinj su nuliniu vidurkiu ir dispersija lygia vienetui. Taciau

jei liekanos yra Gauso, dar nereiskia, kad jos néra koreliuotos. Marginalinj
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normaluma galima nustatyti liekany histogramos pagalba. Sio metodo
patobulinimas yra Q-Q grafikas, kuris gali padéti nustatyti nukrypimus nuo
normalumo. Tarkime, kad liekanos yra iSrikiuotos didéjimo tvarka: €;(1) <
€;,(2) < .- < &;(T). Empiriskai, liekany proporcija mazesné arba lygi é;(k) yra
k/T. Tiriant ilgesne laiko eilute proporcija aproksimuojama (k — 1/2)/T. Jei
liekanos yra artimos normaliajam atsitiktiniam dydziui, €;(k) apytiksliai turi
bati lygi (k—1/2)/T standartinio normaliojo skirstinio (tarkime a,))
kvantiliui. Vadinasi, jei €;(t)~N(0,1), tada P[é < ay] =(k—1/2)/T. Q-Q
grafikas yra (a(k),éi(k)) grafikas visiems k = 1,...,T. Jei liekanos tenkina

hipoteze apie normalyjj pasiskirstyma, poros bus susijusios tiesiskai.

TiesiSkumo testg galima atlikti skaiCiuojant pory (a(k), € (k)) koreliacijas.

Taip pat galima istirti liekany autokoreliacijas p.(h), ¢ia h vyra
vélavimas, tikrinant ar jos neturi jokiy ,pédsaky” ar dideliy reikSmiy.
Pervardijant tai balto triukSmo sekai, imties ACF yra nepriklausoma ir
normaliai pasiskirs¢iusi su nuliniais vidurkiais ir dispersijomis 1/T. Taigi norint
patikrinti liekany koreliacijy strukttra, galima nubrézti p.(h) priklausomybés
nuo h grafika su klaidy ribomis + 2/+/T. Zinoma parinkto modelio liekanos
niekada nebus visiSkai baltas triukSmas ir p.(h) dispersija gali bati daug

didesné uz 1/T [71].

Papildant p.(h) grafinj vaizdavima, galima apibrézti bendra
Portmanteau testa, kuris nagrinéja p.(h) kvadraty suma. T.y. gali bati, kad
kiekviena atskira p.(h) reikimé yra nedidelé, tadiau bendrai reikSmés yra
didelés. Tokig hipoteze galima patikrinti Ljiung — Box — Pierce statistikos

pagalba:

pén)
Q=TT +2)TH

¢ia H reikSmé yra pasirenkama savarankiskai. Esant isSpildytai nulinei

hipotezei, kad modelis yra adekvatus, asimptotiskai Q~)(£,_p_q.
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Taip pat reikia nepamirsti, kad modelio negalima ,pervertinti“, tai
reiskia, kad didesnis parametry kiekis ne visada yra geriau. Todél praktikoje

daznai apsiribojama AR modeliy sudarymu.
Kriterijai, padedantys nustatyti, kuris i$ keliy modeliy geriausiai apraso
analizuojamg laiko eilute yra Akaike informacinis kriterijus (AIC), koreguotas

Akaike informacinis kriterijus (AlCc) ir Bayeso informacinis kriterijus (SIC). AIC

kriterijus buvo pasitlytas Akaike [71]:
AIC = InG2 + =,
&ia 62 parinkto modelio su u parametry dispersija.

AlCc kriterijus yra AIC patobulinimas, kurj iSplétojo Hurvich ir Tsai [71].
Jis iSreiSkiamas:

T+u
T-u-2'

AICc = In62 +

SIC yra korekcija, atlikta remiantis Bayeso argumentais:

SIC = Ing2 + =22,
SIC tikslesnj rezultata duoda, kai turime pakankamai didelj duomeny
masyvy, o AlCc yra pranasesnis, kai dirbame su trumpesnémis laiko eilutémis

ir parametry skaicius yra didelis.

Remiantis auksciau aprasSytais kriterijais, kiekvienai vienmatei laiko
eilutei Z;(t) yra sudaromas (2.7) lygtimi uzrasytas laiko eilutés modelis bei

atliekamas modelio diagnostinis patikrinimas.

Alternatyvus budas (2.7) lygtimi aprasytam laiko eilutés modeliui,
kiekvienai laiko eilutei Z;(t) gali bati jvertintas integruotas autoregresijos

slenkamojo vidurkio modelis ARIMA:

P (BIVAZ(t) = 6" (B)e (1), (2.12)
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kuriame ¢'(B) = (1—¢i'B—--—¢;BP) ir 0'(B)=(1-6;'B— - —
Hsqu) atitinkamai autoregresijos bei slenkamojo vidurkio operatoriai;

Vé= (1 — B)% - d-os eilés skirtumo operatorius.

ARIMA proceso, aprasyto (2.12) lygtimi, sudarymas remiasi auksciau
iSanalizuotais ARMA proceso vertinimo kriterijais, tafiau pirmas ir
svarbiausias etapas yra laiko eilutés suglodinimas, pasalinant sezoniskuma.
DazZniausiai tinkamiausia skirtumo d eilé yra maziausia eilé, kuri lemia laiko
eilutés reikSmiy svyravimg apie apibréztg vidurkj, o autokoreliacinés funkcijos
reikSmés (ACF) gana greitai gesta tiek i$ teigiamos, tiek iS neigiamos pusés.
Remiantis ACF elgesiu galima nuspresti ar reikalinga aukstesné
diferencijavimo eilé. AukStesné eilé reikalinga tuo atveju, kai laiko eilutei
bladingas ilgalaikis trendas ar laiko eiluté nesvyruoja apie savo vidurkj, arba
autokoreliacijos dar dideliam vélavimy skaiciui yra reikSmingos. Originalios
laiko eilutés stacionarumas reiskia, kad d = 0. Kai d = 1, originali eiluté turi
trendg, kuris yra konstanta; kai d = 2, reiskia, kad originaliai laiko eilutei
budingas nuo laiko priklausantis trendas. NustaCius preliminaria d eile,
sekantis Zingsnis yra eilutés V4Z;(t) ACF ir PACF analizavimas. Jvertinus
nezinomus modelio parametrus sudaromas integruotas autoregresijos

slenkamojo vidurkio procesas [9].

Zinoma, stiprus sezoniskumas, analizuojant jvairius meteorologinius
parametrus, reikalauja j ARIMA modelj jtraukti sezonine komponente,
sudarant sezoninj ARIMA, arba kitaip tariant SARIMA modelj. Tokiu atveju
sezoniné priklausomybé egzistuoja tarp Z;(t) ir Z;(t — g), kur g yra sezoninis
ciklas. Sezoninis ciklas galéty buti taikomas tam, kad uzfiksuoti savaités,
meénesio, mety ar kitokia sezonine priklausomybe laiko eilutése. Bendru
atveju toks multiplikatyvus sezoninis modeliavimas yra Zymimas
SARIMA(p,d,q) X (P,D,Q),, ¢ia P,D,irQ yra sezoniné atitinkamai

autoregresijos, skirtumo bei slenkamojo vidurkio eilés. Jeigu modeliuojame
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laiko eilutes, kur stebéjimai gaunami kiekvieng dieng, o ne kas ménesj ar
metus, sezoniné komponenté ARIMA modelyje pasidaro netinkama. Tokiu

atveju taikomas ARIM A modelis su aukStesnémis AR ir MA eilémis [17].

Siekiant supaprastinti skaiciavimus ir dél to, kad vienmaciy laiko eiluciy
elgesys skirtinguose erdvés taskuose yra gana panasus, visuose taskuose s;
vertinamas tos pacios eilés ARIMA modelis. Tadiau, koeficientai ¢} bei 8}
priklauso nuo erdvinés padéties. Taigi modelis yra panasus taciau tuo paciu

individualus kiekviename erdvés taske.

(2.7) bei (2.12) modeliy liekanos turéty bati nepriklausomi ir vienodai
pasiskirste Gauso atsitiktiniai dydziai. Taciau, remiantis rezultatais, aprasytais
[65], [66], [68] darbuose, kvadratiniy liekany autokoreliaciné funkcija ACF
daZnai rodo, kad liekanos vis dar priklausomos laike. Sig priklausomybe galima
jvertinti, modeliuojant liekany dispersija 6i2(t). Kaip jau minéta, liekany
dispersija gali bati aprasyta Furjé eilutés pagalba, (2.9) formule, arba
empirinés dienos dispersijos pagalba (EDD). Jeigu stebéjimai atliekami
kasdien, daugiau negu vienerius metus, empiriné dienos dispersija gaunama,
skai¢iuojant kiekvienos dienos vidutine empirine dispersijg ir gaunant 365

stebéjimus.

Taigi laiko eiluéiy Z;(t) liekanos yra normuojamos, dalijant jas i$ vienos

i$ standartinio nuokrypio funkcijy.
2.2.1. Laiko eilu¢iy modeliy patikrinimas

Laiko eilu¢iy modeliy patikrinimui naudojami | imtj nejtraukti
duomenys. Kiekviename taske generuojamos vieno Zingsnio j priekj prognozés
laiko eilutés duomenims, nejtrauktiems j analize ir skai¢iuojamos prognozés
klaidos (PE), apibréziamos kaip skirtumas tarp stebéjimo ir prognozés. PE

analizei taikomi klasikiniai statistiniai testai.
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PE normalumui patikrinti apskai¢iuojami kiekvieno tasko laiko eiluciy
liekany vidurkiai bei standartiniai nuokrypiai bei taikomi Kolmogorovo—

Smirnovo arba Shapiro-Wilk testai.

Taip pat galima rasti prognoziy rézius (PI)

Z;(t) + 24/, fVar(él-(t)), (2.13)

¢ia Z;(t) yra laiko eilutés Z;(t) prognozé, Zg/2 Yra a/2 lygmens standartinio
normaliojo skirstinio kvantilio reikimé; i — tasko indeksas; Var(é;(t)) -

liekany dispersija.
2.3. Erdvinis laiko eiluciy parametry interpoliavimas

2.3.1. Semivariogramos modeliavimas.

Siekiant sudaryti erdvés-laiko modelj naujame, nestebétame erdvés
taske s, reikia interpoliuoti jvertintus vienmaciy laiko eilu¢iy parametrus.
Erdvinés sgveikos jtraukimas remiasi semivariogramos jvertiniu. Erdvinéje
statistikoje stacionaraus izotropinio lauko Z(s) empirinés semivariogramos

jvertinys paprastai randamas pagal Matheron formule:

1 2
P(h) = s T sspenan (L - Z®©),  (2.14)

kur N(h) = {(si,sj):si —S5; € T(h)}, o T(h) yra vadinamoji tolerancijos
sritis.

Remiantis jvertinta empirine semivariograma yra parenkama geriausiai
tinkanti parametriné semivariograma y(h; 9). Parametrinés semivariogramos
vertinimui gali bati taikomi trys gerai Zinomi netiesinio maziausiy kvadraty
metodo jverciai: paprastasis, apibendrintasis bei svertinis.

Paprastasis (OLS) jvertis, kuriame neZinomy parametry rinkinys

vertinamas minimizuojant tokig iSraiska:
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(b)) —y(h; 9)}{7(h) — v (h; 9)}.

Apibendrintasis (GLS) jvertis, kuriame neZinomy parametry rinkinys 9

vertinamas minimizuojant tokig iSraiska:

) —y(9YV@) " H{y(h) —y(h;9)},

¢ia V(¥9,) yra 7(h) kovariacijy matrica ir, dél netiesinio uzdavinio, priklauso

nuo 9.
Svertinis (WLS) jvertis
{F(h) —y(h; 9)}YZ@®)Hy(h) — y(h; 9)},
¢ia X(9) yra y(h) diagonaliné dispersijy matrica.

Efektyviausias yra GLS jvertis, taCiau WLS bei GLS jverciai reikalauja

matricy V(9) bei X(9) specifikacijy.

Cressie [22] pasitlé WLS kriterijaus aproksimacija: jeigu y(h) yra
jvertinta baigtinei aibei {h}, neZinomy parametry rinkinys 9 vertinamas

minimizuojant tokig iSraiska:

SN {8 1)

y(h;9)

Si igraigka taip pat yra WLS, remiantis aproksimacija

~ 2y2(h)
var{y(h)} =~ m

Disertaciniame darbe empirinés semivariogramos parametrai vertinami

remiantis WLS kriterijaus aproksimacija.

Remiantis Lahiri S. N., Lee Y., Cressie N. [22], [47] rezultatais, esant

iSpildytoms gana bendroms reguliarumo sglygoms, WLS jvertis ) yra

suderintas, asimptotiskai normalus ir efektyvus.

Populiariausi parametriniai semivariogramy modeliai yra Matern tipo

modeliai [25]. Tai yra eksponentiné semivariograma:
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0,kaih=0

YD = 0,40, (1= exp (- 1 @) ) kath >0 @19

Ornstein-Uhlenbeck‘o semivariograma:
0,kaih=0

v(h9) = 9o + 9, (1 — exp (—ﬁi(cxzhf + h%))),kai h>o (216)
2

bei sferiné semivariograma

0,kaih=0

3
y(Ihl;8) = 49, + 9, <3ﬂ—1(@) ),kai 0 < |h| <9,. (2.17)

29, 2\,
9y + V4, kai |h| > 9,

Dydis a yra anizotropiSkumo parametras: kai a = 1, eksponentiné
semivariograma tampa izotropine. Eksponentiné semivariograma yra tinkama
visoms [ reikSméms, taciau jos plotis yra begalinis. Dél pastarosios savybés jos
reikSmés sparciai didéja augant h. Be abejo, tai priklauso nuo parametro 9,.
Kai @ = 1, Ornstein-Uhlenbeck‘o semivariograma tampa izotropine Gauso
semivariograma. Neneigiamiems parametrams Yy, V1,9, sferiné
semivariograma tinka semivariogramy modeliy nagrinéjimui erdvéje R!, kai

[ = 1,2 arba 3, taciau, kai l > 3 ji néra neteigiamai apibrézta.

2.3.2. Empirinés semivariogramos jvercio tarp dviejy erdveés tasky

savybés

Paprastai semivariograma vertinama poZymiy stebiniams erdvéje,
kiekviename taske turint tik vieng stebéjima. Tokiy jverciy savybés yra gerai
Jinomos, placiai i$nagrinétos ir apradytos daugelio autoriy. Siame darbe
empiriné semivariograma vertinama ne pozymiy stebiniams, o normuotoms
vienmaciy laiko eiluciy liekanoms, kuriy kiekviename taske yra T, ir kurios,

adekvataus modelio atveju, turi buati nepriklausomos ir vienodai
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pasiskirsCiusios pagal normalyjj désnj, t. y. &(t)~N(0,1), ¢ia &(t) -

normuotos laiko eilu¢iy modeliy liekanos. (2.7) modelio atveju &;(t) =

Zi()-Li(®)-$i(O)-¥h_, bk (Yi(t-K))-X]_, B} (ei(t-D)

:(t) Analogiskai liekanos  yra

apibréziamos ir (2.12) modeliui.

Matheron jvertinys erdveés taskuose i ir j apskaic¢iuojamas tokiu budu:
U 2
7ij = 2L E M) -5 (t)° /(2T),
t=1

¢ia T(h) = 1, nes jvertinys skai¢iuojamas kiekvienai tasky i ir j porai, kuriy yra

T.
Remiantis prielaida, kad cov (éi (v), éj(t’)) =0,kait #t,

cov(éi (t), e“j(t)) =1;0),kaii#j, t=1,..,T, i,j=1,..,n, bei esant
iSpildytoms bendroms reguliarumo sglygoms, ¥;; yra nepaslinktas, pagrjstas

bei asimptotiskai normalus jvertis.
2.3.3. Interpoliavimas, pagrjstas erdviniais svoriais (ES)

Kiekviename taske jvertinus laiko eilu¢iy modelj (2.7), gauname
parametry rinkinius 7' = {&}, bL, PL,0E:m =0,1,2..;7r =0,1,2,..;k =
012,..;1=0,1,2, }, kur @, yra polinominio trendo parametrai; Bﬁ -(2.12)
lygtimi aprasyto modelio parametrai, o qu),l(, @li — autoregresijos ir slenkamojo
vidurkio parametrai aprasyti (2.7) lygtyje. Analogiskai, jvertinus (2.12) model;,
gaunamas parametry rinkinys *t = {qlA),’;i,él’*i: k=012,..;1=0,1,2, }, kur
A,’;i,él*i yra autoregresijos ir slenkamojo vidurkio parametrai aprasyti (2.12)
lygtyje. Siekiant sudaryti erdvés-laiko duomeny Z(s;t) modelj, kiekvienam

parametrui reikia sudaryti erdvinj modelj. Tam taikoma keletas erdvinio

interpoliavimo metody, vienas i$ jy — erdviniy svoriy (ES) metodas.
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Jvertinus empirinj parametrinj semivariogramos modelj, galima
apskaiciuoti erdvinius svorius tarp dviejy erdvés tasky. Erdviniai svoriai tarp
fiksuoto erdvés tasko s,, bei bet kurio kito erdvés tasko s;, apskaiciuojami
formule

& _ 1/7’(’101';3)

00j = =1 ) (2.18)
2=y (ho9)

Cia y(hij;a) yra parametrinés semivariogramos jvertis tarp i-ojo ir j-ojo

ta§kq, hU =S — Sj.

Erdviniy svoriy formuléje (2.18) atvirkstinis dydis imamas dél to, kad
semivariograma yra atstumo matas, o atvirkstinis dydis leidZia daryti prielaidg,
kad stipresné priklausomybé bus tarp artimesniuose tasSkuose esanciy

parametry.

Kadangi O yra suderintas, asimptotitkai normalus ir efektyvus,
remiantis (2.18) iSraiskai galima parodyti, kad erdviniy svoriy jverciai, kaip
tiesinés suderinty atsitiktiniy dydziy funkcijos, taip pat yra suderinti, t.y.

A

8oj > 8, (2.19)

Erdviniy svoriy jverCiy matrica erdviniams taskams s;,i = 1,...,n gali

bUti uzrasyta tokiu badu:

0 8y S1n
’A\ = 81‘1 0 Sln
Sn1 8nj 0

floes)y =1+ 00, (2.20)
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gia 1 = (B, ...,A"), kur A% yra (2.7) bei (2.12) lygtyse apradyty jvertinty
parametry vektorius i-ajame taske arba 7j = (9*%, ..., 5*™), kur #*' yra (2.12)
lygtyje aprasyty jvertinty parametry vektorius, o SO = (810, ...,Sno) — svoriy

vektorius.

IS (2.7) formulés gauname laiko eilutés modelj taske s,

Zo(®) = Lo(®) + So(©) + Zh_, P (Yot — k) + TL, 82 (et — D) +
€i(t).

Erdvinio sujungimo metodg pritaikius (2.12) formule uZraSytam
vienmatés laiko eilutés ARIMA procesui, gauname modifikuotg STARIMA

modelj, aprasytg 1.4.2. skyrelyje.

(2.20) formule apskaiciavus parametry jvercius, ARIMA modelis taske

So gali bati uzrasytas taip:

Zo() = X0 _ berZo(t — k) + €(t) + TL, 0560t — D). (2.21)

(2.21) lygtis tam tikra prasme yra modifikuotas STARMA modelis.
Siame modelyje erdviné priklausomybé iSreiksta per parametry qSSk bei éa‘k
jvercius, kurie apskaiciuoti remiantis erdvine priklausomybe tarp stebéjimy,
taciau, prieSingai nei STARMA modelyje, neatsizvelgiant j kryZzmines erdvés-

laiko kovariacijas.
2.3.4. Interpoliavimas, pagrjstas ,formaliu“ ordinariuoju krigingu (OK)

Krigingas yra gerai Zinomas erdvinéje statistikoje prognozavimo
(interpoliavimo) metodas, uztikrinantis geriausig tiesine nepaslinktg prognoze
(BLUP). Sis metodas taip pat glaudZiai susijes su semivariograma, kuri
naudojama tam, kad imtyje esantiems stebéjimams buty priskirti svoriai,
priklausantys nuo tasky, kuriuose jie buvo atlikti bei tasko, kuriame reikSmé
prognozuojama vietos erdveéje [32]. Erdvés-laiko krigingas buvo aprasytas 1.2

skyriuje, taciau kaip jau minéta, skaiCiavimai reikalauja labai daug resursy bei
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atskiriamy kovariaciniy funkcijy (ar semivariogramy) naudojimo. Siame
skyrelyje aprasomas metodas remiasi ,,formaliu“ ordinariuoju krigingu, nes
tiek semivariograma vertinama ne stebiniams, o normuotoms laiko eiluciy
liekanoms, tiek pats krigingas taikomas laiko eiluciy parametry, o ne pradiniy

stebiniy interpoliavimui.
Ordinariojo krigingo jverciai gali bGti apskaiciuoti taip:
focoxy = 1 * Ap. (2.22)

Svoriai A}, apibrézti Le ir Zidek [50]:

r 15,071 - J1nrt
Ty =24 yr—t (1-12), (2.23)

CGial* =111, J=1,1;v, = y(hoj; 3), o I' — semivariogramy matrica.
2.3.5. Interpoliavimas, pagrjstas trendo pavirsiaus modeliu (TPM)

Auksciau aprasyti interpoliavimo metodai atsiZvelgia j erdvines
koreliacijas tarp tasky. Taciau yra Zinoma ir nemazai interpoliavimo metody,
kurie erdvines koreliacijas ignoruoja ir interpoliuoja tik atsizvelgdami j tasky
geometrinj iSsidéstyma. Tikslesnius rezultatus turéty duoti metodai,
jtraukiantys erdvine koreliacijg, taciau tokiu atveju vertinamy parametry

skaicius, o taip pat ir vertinimo paklaidos auga.

Vienas i$ tokiy prognozavimo (interpoliavimo) metody yra maziausiy
kvadraty metodu jvertintas trendo pavirSiaus modelis (TPM). Tai yra modelis,
priklausantis nuo stebéjimo tasko koordinadiy. Taskui s; = (x;,y;) €D,i =
1,2, ...,n, Sis modelis uzraSomas taip:

PPi = % frusa Abix! v, (2.24)
0<f,usd

tia B; — atitinkama parametry vektoriy 7’ ir i*! komponenté taske s;; /1][5; yra

siilomo modelio parametras, d — modelio (daugianario), arba kitaip — trendo
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pavirSiaus eilé, kai d = 0, pavirSius atitinka pastovaus vidurkio modelj, kai
d =1 yra vadinamas tiesiniu, arba pirmos eilés modeliu, kuris generuoja
plokstuma, kvadratinis, arba antros eilés, atitinka d = 2, kubinis, arba trecios

eilés - k = 3 ir t.t. Taigi aukstesné eilé generuoja sudétingesnj pavirsiy [42].

Taikant trendo pavirSiaus modelj n stebéjimy atvejui, parametry

vektoriy galima isreiksti lygybe:
P, = A4,

kur A yra tasky koordinaciy atitinkamy sandaugy matrica

2 2 £t

1 x y1 1 yi X1y1 - Xi)1

1 x x? yZ «x xtyt

A= 2 W2 2 Y2 2Y2 2Y2
/7

2 2 tt

1 X Yo X3 Y0 XpYn - Xndn

T
o A=(/100,/110,/101,120,AOZ,AH,...,Afu) — trendo pavirSiaus parametry

vektorius.
2.3.6. Interpoliavimas, pagrjstas atvirkstiniy atstumy svoriais (IDW)

Erdviniy svoriy modeliavimas yra atvirkstiniy atstumy svoriy (Inverse
distance weighting) analogas. Tai yra vienas iS paprasciausiy interpoliavimo
metody kai apie kiekvieng taskg, kuriame siekiama interpoliuoti yra
nustatoma tam tikra ,kaimyniné” riba ir skaiiuojamas visy kaimyninéje
aplinkoje stebéty reikSmiy svertinis vidurkis. Svoriai yra mazéjanti atstumo
funkcija. Paprasciausia atvirkstinio atstumo svertinés interpoliacijos forma dar
vadinama ,Shepardo metodu®. Siuo atveju taske s,, parametry jverciai yra
apskai¢iuojami remiantis (2.20) formule, kurioje svoriai apskaiciuojami

formule:

_ oy
Woj = ==y (2.25)

n —-b/
z:i=1hoi
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Cia p > 0,p € R; hy; yra atstumas nuo kiekvieno tasko iki interpoliuojamo

tasko, ty. hy; = \/(xo —x;)? + (yo — yi)?. Svoriy funkcijos reiksmés svyruoja
nuo vieneto iki nulio bei yra normalizuojama taip, kad svoriy suma buty lygi

vienam.
2.4. Kryzminio patikrinimo metodas

Aprasyta siulomy erdviniy laiko eilu¢iy modeliavimo metodika leidzia
sudaryti keletg skirtingy modeliy naujoje stotyje s,. Kadangi modeliavimo
tikslas yra sudaryti modelj, leidZiantj prognozuoti naujoje stotyje s, ir naujais
laiko momentais T + k, todél reikia nustatyti, kuris i§ siGlomy modeliy

geriausiai apraso analizuojamas erdvines laiko eilutes.

KryZminio patikrinimo metodas, dar vadinamas rotaciniu jvertinimu, yra
technika, leidZzianti nustatyti kaip statistinés analizés rezultatai gali buti
apibendrinti nepriklausomai duomeny aibei. Dazniausiai Sis metodas taikomas
tada, kai pagrindinis tikslas yra prognozé ir siekiama nustatyti kaip gerai

siulomas modelis apraso analizuojamus duomenis [1].

Dazniausiai yra taikomi trys kryZminio patikrinimo tipai: ,,k —imc¢iy“ (k -
fold) metodas; pakartotinis atsitiktinis sub-imciy patikrinimas bei , palikti
vieng” (leave-one-out) metodas. ,k -im¢iy“ metodas dalija pradine imtj j k
sub-imciy iS kuriy viena yra paliekama patikrinimui, o visos kitos laikomos
mokymo imtimis. Pritaikius metoda k karty, ieSkomasis jvertis gaunamas
suskaiciavus gauty rezultaty vidurkj. ,Palikti vieng”“ metodas yra atskiras , k -
im¢iy“ metodo atvejis, kai k = 1. Pakartotinis atsitiktinis sub-imciy
patikrinimas atsitiktinai padalija pradine imtj j mokymo ir patikrinimo imtis,
metody pakartojus keletg karty, skai¢iuojamas gauty rezultaty vidurkis.
Pastarojo metodo pranasumas pries ,k -imciy“ metody yra tas, kad Siuo
atveju mokymo/tikrinimo imciy padalijimas nepriklauso nuo iteracijy

numerio. Paprastai, pritaikius kryZminio patikrinimo metodg, skai¢iuojamos
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vidutiné kvadratiné klaida (MSE) arba Saknis i$ vidutinés kvadratinés klaidos

(RMSE).

Siame skyriuje apradyti erdviniy laiko eilu¢iy modeliavimo bei
interpoliavimo metodai pritaikyti véjy grei¢io duomenims, rinktiems 20-yje
Lietuvos Respublikos miesty nuo 1977 m. sausio 1 dienos iki 2007 mety
gruodzio 31 d. Modeliavimo bei kryZminio patikrinimo rezultatai pateikti 3

skyriuje.
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3. ERDVINIY LAIKO EILUCIY
MODELIS VEJO GREICIO
DUOMENIMS

Véjo energija yra vienas greiCiausiai pasaulyje auganciy energijos
Saltiniy per pastaruosius 10 mety. Daznai véjo jégainiy parkai yra statomi ten,
kur atlikti véjo greiCio matavimus yra nejmanoma. Viena i$ isSeiCiy yra
apskaiciuoti prognozuojama véjo greitj, remiantis rezultatais surinktais aplink
esancCiose hidrometeorologijos stotyse. Paprastai hidrometeorologinés
tarnybos véjo greiCius bei kitus hidrometeorologinius parametrus fiksuoja nuo
vieno iki keliy karty per dieng. Taip sudaromos gana ilgos laiko eilutés,
priklausomos erdvéje. Tai viena iS pagrindiniy priezasCiy kodél tinkamo

erdviniy laiko eilu¢iy modelio sudarymas yra pakankamai aktuali tema.

Gana daug autoriy nagrinéjo laiko eilutes, aprasancias véjo greit].
Klasikiniai statistiniai modeliai, aprasantys véjo greitj, remiasi Weibull‘io,
Rayleigh‘o ar lognormaliuoju pasiskirstymais ([36], [53], [15]). Sie modeliai
remiasi prielaida, kad véjo grei¢io duomenys yra nepriklausomi, kas praktikoje
negalioja. Kitas, tinkamesnis, budas aprasyti véjo greicio dinamikay laike yra
autoregresijos (AR) arba autoregresijos slenkamojo vidurkio (ARMA) laiko
eilu¢iy modeliai ([3], [10], [11], [12], [14], [15], [62], [14], [55], [56], [67], [70],
[72]). Bouette ir kt. [8] modeliavo vienmates laiko eilutes, remiantis

apibendrintu ARMA procesu.

Sahin ir Sen [66] pasitlé trigonometrinés taskinés kumuliatyvinés
semivariogramos koncepcijg, pagal kurig galima parinkti erdviniy
priklausomybiy funkcijas ir jas taikyti prognozéms. Vienas i$ pirmyjy darby,
aprasanciy tam tikro regiono véjo greicio erdvés-laiko strukturg, buvo Haslett
ir Raftery [40] straipsnis apie Airijos véjo greitj. Autoriy sudarytas modelis

rémeési tokiomis klasikinés statistikos idéjomis: sezoniskumo is laiko eiluciy
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pasalinimas, krigingas, trupmeniskai diferencijuotas ARMA modelis. Yan ir kt.
[30] taiko apibendrinta tiesinj modelj véjo greitio Siaurés vakary Europoje
modeliavimui. Cripps ir kt. [26] remiasi Bayes‘o hierarchiniu modeliu,
prognozuodamas véjo lauko pavirSiy vienai dienai j priekj Sidnéjaus uoste.
Alliot ir kt. [3] siulo Markovo autoregresinj modelj erdvés-laiko véjo greicio
evoliucijos modeliavimui. Panasis metodai taikomi ir kity meteorologiniy
erdvés-laiko parametry (pavyzdziui, krituliy kiekio, oro uZterStumo)
modeliavimui. Erdvés-laiko meteorologiniy parametry modeliavimo uzdaviniai

nagrinéti [49], [50], [51], [59], [62], [65], [68], [73] [74], [78], [79] darbuose.

Sitlomas modeliavimo algoritmas pateiktas 1 priede.
3.1. Zvalgomoji duomeny analizé

Analizuojami duomenys buvo gauti iS Lietuvos hidrometeorologijos
tarnybos. Pateikta informacija apie vidutinius dienos véjo greicius,
matuojamus metrais per sekunde (m/s) 20 Lietuvos miesty (1 pav.).

Duomenys Lietuvoje rinkti nuo 1976 m.
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1 pav. Lietuvos miestai, kuriuose buvo renkama informacija apie véjo greit;.
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Dalyje miesty, elektroninése laikmenose, duomenys kaupiami nuo 1976
m. sausio 1 dienos. Siekiant, kad analizuojamos laiko eilutés buty vieno ilgio,
analizei buvo pasirinkti duomenys nuo 1977 m. sausio 1 dienos iki 2007 mety
gruodzio 31 d., taip kiekviename mieste gaunant 11315 stebéjimy. Dvi stotys,
Palanga ir Traky Voke, buvo pasalintos i analizés, nes Palangoje duomenys
buvo pradeti fiksuoti tik 1992 m., o Traky Vokéje truko paskutiniy 92
stebéjimy, kas sudaro 0,8%, taip pat Traky Vokeé yra netoli Vilniaus, todeél ji
buvo pasgalinta i$ tyrimo. Sios dvi stotys véliau bus panaudotos modelio
validumui (tinkamumui) patikrinti. 1S likusiy 18 stociy trijose taip pat buvo
keletas trukstamy stebéjimy. Kiekvienoje stotyje trikstamos reikSmés buvo
pakeistos vidutine atitinkamos dienos temperatira per visg analizuojamg
laikotarpj. Trakstamy duomeny kiekis (%) buvo nedidelis (zr. 1 lentele), dél to
toks duomeny atstatymo bldas jokios reikSmingos jtakos duomeny masyvui

neturéjo.

2 pav. pavaizduoti Klaipédoje ir Vilniuje fiksuoti véjo greiciai per
paskutinius trejus metus. Visam grafiniam vaizdavimui pasirinkti Sie du
miestai, nes Klaipédos duomenys atspindi véjo elgesj Baltijos juros pakrantéje,
o Vilniaus duomenys — véjo elgesj Zemyninéje Salies dalyje. Modeliuojant laiko
eilutes, buvo remiamasi prielaida, kad visose stotyse véjo greicio elgesys yra
panasus, Sig prielaidg galima pagrjsti tuo, kad Lietuvos pavirSius yra gana
vienodas. 2 pav. matome, kad véjo greitis yra didesnis ir labiau varijuojantis
Saltuoju mety laikotarpiu. 1Sanalizavus visas stotis taip pat buvo pastebéta,
kad daug silpnesnis sezoniskumas fiksuojamas Zemyninéje dalyje esanciose

stotyse.

Histogramos, pateiktos 3 paveiksle rodo, kad véjo grei¢io duomenims
badinga gana ryski asimetrija. Duomeny simetrizavimui buvo pritaikyta
logaritminé bei Box-Cox transformacija, taCiau paaiskéjus, kad Box-Cox
transformacija neduoda Zenkliai geresniy rezultaty, dél mazesnio vertinamy

parametry kiekio, taip pat dél galimy transformacijos parametro variacijy,
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priklausomai nuo stoties, pasirinkta logaritminé transformacija. Logaritmuoty

duomeny histogramos pateiktos 4 paveiksle.
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Logaritmuotiems duomenims apskai¢iuotos aprasomosios statistikos
charakteristikos pateikiamos 1 lenteléje. Vidutinis logaritmuotas véjo greitis
svyruoja nuo 0,72 m/s iki 1,40 m/s su gana stabiliu standartiniu nuokrypiu
visame analizuojamame regione. Nors po logaritminés transformacijos
duomenys iSsidéste simetriSkiau, asimetrijos bei eksceso koeficientai visose
stotyse, iSskyrus asimetrijos koeficientg Dotnuvoje, statistiSkai reikSmingai
skiriasi nuo 0. Logaritmuoty duomeny autokoreliaciné funkcija (5 pav.) rodo,
kad analizuojamiems duomenims budingas rysSkus sezoniSkumas bei

reikSmingos autokoreliacijos.

W

5 pav. Logaritmuoty duomeny autokoreliacinés funkcijos (Vilnius — kairéje, Klaipéda —
desinéje).

Erdviniy savybiy nustatymui, visoms stocCiy poroms buvo apskaiciuoti
koreliacijos koeficientai. Visi koeficientai buvo didesni uz 0,5 — tai yra naturalu
analizuojant Lietuvos Respublikos skirtinguose miestuose uzfiksuotus véjo
greicius, nes atstumai tarp miesty néra dideli, ilgiausias atstumas tarp dviejy
stoCiy yra apytiksliai 292 km. Kaip ir tikétasi, koreliacijos priklauso nuo
atstumy tarp stoliy. Stebéjimai tarp trumpesniy atstumy buvo stipriau

koreliuoti.
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Trakstamos Vidurkis | SN Asimetrijos | Eksceso

reikSmés (%) koef. koef.
BirZai 0(0) 1,14 0,45 -0,48 0,61
Dotnuva 0(0) 0,86 0,52 0,003* -0,18
Dukstas 0(0) 0,81 0,56 -0,20 0,15
Kaunas 0(0) 1,25 0,46 -0,43 0,32
Kybartai | 1(9x107) 1,03 0,54 -0,36 0,70
Klaipéda 0(0) 1,40 0,54 -0,15 -0,36
Laukuva 61 (0,5) 1,12 0,55 -0,11 0,47
Lazdijai 0(0) 1,07 0,50 -0,48 0,61
Nida 0(0) 1,38 0,53 -0,44 0,81
Panevézys | 0(0) 1,09 0,48 -0,70 1,21
Raseiniai | 0(0) 1,25 0,41 -0,43 1,09
Siauliai 0(0) 0,94 0,48 -0,99 2,74
Siluteé 0(0) 1,22 0,50 -0,42 1,03
Telsiai 0(0) 1,04 0,42 -0,49 1,16
Ukmergé | 0(0) 1,16 0,54 -0,65 1,56
Utena 31(0,3) 0,81 0,55 -0,78 1,52
Varéna 0(0) 0,72 0,56 -0,83 1,54
Vilnius 0(0) 1,13 0,44 -0,43 0,81

1 lentelé. Aprasomosios statistikos charakteristikos logaritmuotiems véjo grei¢io duomenims
(n=11315). ZvaigZdute paZyméti parametrai, kuriy reik§més statistiskai reik§mingai nesiskiria nuo 0.

Laiko eilu¢iy modeliai buvo jvertinti duomenims, kuriuos sudaré 10950

stebéjimy laike ir 18 stociy erdvéje.

Pirmiausia buvo vertinamas (2.7) lygtimi aprasytas modelis, kai
remiantis laiko eilu¢iy dekompozicija, pazingsniui i duomeny buvo
eliminuotos skirtingos komponentés. Pirmiausia buvo patikrinta ar
duomenims budingas tiesinis trendas ir, remiantis tiesinés regresinés analizés
rezultatais nustatyta, kad analizuojamiems véjo grei¢io duomenims trendas
nebldingas. Toliau kiekvienoje stotyje buvo eliminuota laiko eiluciy sezoniné
komponenté. Sekanéiame etape, kiekvienoje meteorologinéje stotyje,
pasirinkta AR modelio eilé ir jvertinti neZinomi modelio parametrai, bei istirtos
laiko eiluciy liekanos. Modelio pasirinkimui buvo naudoti Akaike informacinis
kriterijus (AIC), istirtos liekany ACF (Ljung-Box testas) bei histogramos.
Liekanos pasirodé nekoreliuotos ir pasiskirsc€iusios pagal normalyjj désn;.

Taciau kvadratiniy liekany analizé parodé, kad dar liko neeliminuoto
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sezoniskumo, kuris buvo modeliuojamas remiantis dviem skirtingomis
variacijos (dispersijos) funkcijomis. Vertinant (2.12) lygtimi aprasytg modelj,
pirmiausia buvo nustatyta reikalinga skirtumo eilé, véliau, remiantis tais
paciais kriterijais, kiekvienoje stotyje jvertinti ARIMA modeliai su tokiu paciu

parametry skaiciumi.

Kiekvienoje stotyje atskirai jvertinus laiko eiluCiy modelj, parametrai
buvo sujungti j erdvinj modelj, kiekvienai parametry aibei jvertinant antros
eilés trendo pavirSiaus modelj, pritaikant atvirkstinius svertinius atstumus bei
jvertinant erdvinius svorius. Jvertinti modeliai buvo patikrinti remiantis
duomenimis, nejtrauktais j imtj (2007 mety duomenys). Laike
nepriklausomoms ir normaliai pasiskirs€¢iusioms liekanoms buvo jvertinta
semivariograma. Erdvés laiko modelio patikrinimas buvo atliktas remiantis

kryZminio patikrinimo metodu.
3.2. Laiko eilu¢iy modeliavimas

Modeliy jvertinimui buvo pasirinkti duomenys nuo 1977 01 01 iki 2006
12 31, kurie sudaré 10950 stebéjimy 18 stociy. Sudarant (2.7) lygtimi aprasyta
modelj, pirmiausia kiekvienoje stotyje buvo jvertinta sezoniné funkcija,
aprasyta (2.8) lygtimi. Sezoniniy svyravimy pasalinimui pakako funkcijos su
trimis parametrais. Siy parametry jverciai yra pateikti 2 lentelés pirmuosiuose
trijuose stulpeliuose. 6 ir 7 paveiksluose pavaizduotos Klaipédos bei Vilniaus
miesty ACF bei PACF funkcijy reikSmés, gautos laiko eilutése eliminavus
sezoniSkuma. Nors sezoniniai svyravimai buvo pasalinti, matome, kad liekanos
vis dar pasizymi stipria autokoreliacija. Remiantis PACF grafikais, Siam
triukSmui jvertinti reikalingi gana aukstos eilés AR procesai. AR proceso eilés
nustatymui buvo taikytas AIC kriterijus, liekany ACF tyrimas bei liekany
histogramos. Pradéjus nuo AR(1) modelio, eilé buvo didinama. AR modelio
eilé p; buvo apribota iki 10. Daugumai stociy pilnai pakako AR(3) ar AR(4)

modelio, taciau keturiose stotyse prireiké aukStesnés eilés modeliy. Jvertintos
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AR proceso parametry reikSmés pateiktos 2 lentelés 4 — 11 stulpeliuose. Taip
pat buvo patikrintas ir autoregresijos slenkamojo vidurkio modelio (ARMA)

tinkamumas, taciau Sis modelis nedavé tikslesniy rezultaty.
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6 pav. Laiko eilu¢iy liekany, gauty eliminavus sezonine komponente, ACF su 95%
pasikliautinyjy intervaly ribomis.
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7 pav. Laiko eiluciy liekany, gauty eliminavus sezonine komponente, PACF su 95%
pasikliautinyjy intervaly ribomis.
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by | by | by | ¢1 | ¢ | 3 | ¢ | ¢f | b5 | &) | ¢

Birzai 1,141 0,15| 0,04 | 0,46 | -0,05 | 0,05 | 0,02

Dotnuva 0,86 10,14 0,08 (0,49 |-0,04 | 0,08 | 0,09 | 0,03 0,06

Diik3tas 0,81]0,14|0,04 (0,46 |-0,04 | 0,07 | 0,06

Kaunas 1,25|0,20 | 0,03 | 0,47 | -0,05 | 0,05

Kybartai 1,03 0,19 | 0,03 | 0,48 | -0,02* | 0,06

Klaipéda 1,40 | 0,18 | -0,06 | 0,52 | -0,05 | 0,06 | 0,03

Laukuva 1,12 10,17 |0,03 | 0,48 | -0,04 | 0,05 | 0,04

Lazdijai 1,07 0,17 | 0,02 | 0,49 | -0,03 | 0,04 | 0,04

Nida 1,38 | 0,18 | -0,05 | 0,47 | 0,02* | 0,07 | 0,04 | 0,04 0,03 | 0,05 | 0,07

PanevéZys | 1,09 | 0,14 | 0,05 | 0,48 | -0,03 | 0,05 | 0,04

Raseiniai | 1,25 | 0,14 | 0,06 | 0,43 | -0,04 | 0,05 | 0,02

Siauliai 0,94 0,16 | 0,06 |0,47|-0,03 | 0,05 | 0,02

Siluté 1,22 10,11 | 0,06 | 0,47 | -0,04 | 0,07

Telsiai 1,04 0,12 | 0,03 | 0,48 | -0,05 | 0,06

Ukmergé | 1,16 | 0,17 | 0,04 | 0,46 | -0,04 | 0,07 | 0,02

Utena 0,81|0,18 | 0,06 | 0,45 | -0,01* | 0,06 | 0,02 | 0,03 0,05

Varéna 0,72 |0,15| 0,07 | 0,47 | -0,03 | 0,04 | 0,03 | -0,00* | 0,05

Vilnius 1,13 0,16 | 0,03 | 0,47 | -0,03 | 0,06

2 lentelé. 2.7 lygtimi apradyto modelio jverciai. Parametrai, su 5% reikSmingumo lygmeniu
statistiSkai reikSmingai nesiskiriantys nuo nulio pazyméti Zvaigzdute.

Determinacijos koeficiento R? reikimés, po sezoninés funkcijos bei AR
proceso jvertinimo svyravo nuo 23,4% Raseiniuose iki 40,5% Nidoje. Zinoma
gana didelé dalis sklaidos dar lieka nepaaisSkinta. Remiantis Ljung-Box testo
rezultatais (8 pav.) laiko eiluéiy liekanos, po AR proceso jvertinimo
nepasizymeéjo autokoreliacija. Remiantis histogramomis, visose stotyse
liekanos pasizyméjo neigiamu asimetrijos ir teigiamu eksceso koeficientu,
taciau pasiskirstymas atrodé beveik simetriskas (9 pav.). Liekany vidurkis is

esmes buvo lygus nuliui, standartiniai nuokrypiai svyravo nuo 0,36 iki 0,48.
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8 pav. Liekany, gauty eliminavus sezonine bei AR komponentes ACF su 95% pasikliautinyjy
intervaly ribomis.
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9 pav. Liekany, gauty eliminavus sezonine bei AR komponentes, histogramos.

Nors gauty liekany autokoreliacijos svyravo apie nulj, taciau istirta
kvadratiniy liekany ACF atskleidé dispersijos priklausomybe laike (10 pav.).
Siekiant pasalinti Sig priklausomybe, buvo apskaiiuota empiriné dienos
dispersija, skaiCiuojant kiekvienos dienos kvadratiniy liekany vidurkius.
Platesni svyravimai pastebimos Saltuoju sezonu bei mazesni vasarg (11 pav.).
Maziau rySkus sezoninis elgesys uzfiksuotas Vilniaus duomenis, budingas ir
kelioms kitoms Zemyninéms stotims. Taciau aiSkus sezoniniai svyravimai,

uzfiksuoti Klaipédoje, budingi daugeliui analizuojamy stociy.
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10 pav. Kvadratiniy liekany, gauty eliminavus sezonine bei AR komponentes ACF su 95%
pasikliautinyjy intervaly ribomis.

g l | ' i ~ |
N ! “ ‘ ‘l‘ ! | [ |}
iﬂ f ‘A f| |‘Ih”'|! ’. f 'lﬁ".‘llf j W it ')}‘\'” 0 «L,.ahﬂ.h}':',rl‘“,

11 pav. Liekany empiriné dienos dispersija (EDD) po sezoninés komponentés bei AR proceso
eliminavimo.

Tesiant empirinés dispersijos modeliavimg, jvertinta (2.9) lygtimi
apibrézta funkcija su parametru J = 1. Sezoniskumo modeliavimui taip pat
taikyta empiriné dienos dispersija. Dispersijos funkcijos o7 (t) jveréiai pateikti 3
lenteléje. Pirmas Sios lentelés stulpelis taip pat rodo empirine kiekvienos
stoties dispersij3.

Liekanos buvo normuotos, dalijant jas iS vienos iS dviejy dispersijos
funkcijy kvadratinés Saknies. Taip transformuotos liekanos pasirodé

artimiausios baltajam triukSmui tuo atveju, kai buvo pasinaudota empirine

dienos dispersija. Empirinés dienos dispersijos pagalba normuoty liekany ACF

61



bei PACF pavaizduotos atitinkamai 12 ir 13 paveiksluose. Remiantis ACF
galima daryti iSvadg, kad liekanos yra nekoreliuotos ir su nuliniu vidurkiu, t. y.
baltas triukSmas. Taigi, dispersijos sezoniSkumas buvo eliminuotas. Vietoje
empirinés dispersijos, liekany normavimui pritaikius jvertintg dispersijg gauti
identiski rezultatai, taCiau dél mazesnio parametry skaiciaus buvo pasirinkta

empiriné dienos dispersija.

ci ¢ ¢
Birzai 0,151 | 0,012 | -0,004*
Dotnuva 0,177 | 0,030 | -0,004
DuUkstas 0,228 | 0,037 | -0,015*
Kaunas 0,148 | 0,011 | -0,003*
Kybartai 0,213 | 0,048 | -0,002*
Klaipéda 0,198 | 0,035 | -0,017
Laukuva 0,219 | 0,064 | -0,029
Lazdijai 0,182 | 0,022 | -0,008*
Nida 0,169 | 0,022 | -0,018
Panevézys | 0,165 | 0,007* | -0,013
Raseiniai | 0,132 | 0,021 | -0,001*
Siauliai 0,166 | 0,014 | -0,005*

Silute 0,189 | 0,052 | -0,027

Telsiai 0,133 | 0,023 | -0,005*
Ukmergé | 0,221 | 0,014 | -0,017*
Utena 0,210 | 0,027 | -0,009*

Varéna 0,229 | 0,043 | -0,019
Vilnius 0,143 | 0,030 | -0,001*

3 lentelé. Funkcijos o (t) jvergiai. Statistiskai nereik3mingi parametrai pazyméti zvaigzdute.
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12 pav. Normuoty liekany ACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis.
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13 pav. Normuoty liekany PACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis.

Visy trijy dispersijy atveju, normuotoms paklaidoms budingas nezymus
asimetriSkumas. Teigiamas eksceso koeficientas rodo, kad pasiskirstymas
smailesnis negu normalusis, taciau pasiskirstymas yra artimas normaliajam su

vidurkiu, praktiskai lygiu nuliui ir standartiniu nuokrypiu lygiu vienam (14

pav.).

& & i 2 i Fs n 2 1

Klmpesia Vinis

14pav. Normuoty Liekany histogramos (Klaipédos véjo greicio duomenys kairéje ir Vilniaus —
desinéje).

Remiantis (2.12) formule, kiekvienoje stotyje taip pat buvo jvertinti
ARIMA modeliai. Vertinant Siuos modelius buvo remiamasi prielaida, kad

kiekvienoje stotyje véjo greiCio duomenis galima aprasSyti tos pacios eilés
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modeliu. Analizuojant jau logaritmuotas laiko eilutes, nustatyta, kad siekiant
transformuoti j stacionarig laiko eilute, pakanka apskaiciuoti 1 eilés skirtumus.
Kadangi véjo greitis pasizymi gana dideliu triukSmu, pagal diferencijuoty
duomeny ACF bei PACF elgesj gana sudétinga pasirinkti tinkamiausiag modelio
eile (15 ir 16 pav.). Todél, remiantis liekany autokoreliacinés funkcijos elgesiu,
Ljung-Box testo rezultatais bei AIC kriterijais buvo renkamasi iS keleto
modeliy, pradedant nuo ARIMA(1,1,0) ir apsiribojant ARIMA(3,1,3)
daugelyje stociy tinkamiausias pasirodé ARIMA(3,1,1) modelis. Tokj
pasirinkimg patvirtino ir projekto R versijos i386 2.15.2 funkcija auto.arima(),
nustatanti geriausiai tinkanc¢ig modelio eile. Tik 4 stotyse buvo sitlomas Siek
tiek aukstesnés eilés modelis, taciau istyrus liekany ACF bei histogramas, buvo
nustatyta, kad ir Siose stotyse ARIMA(3,1,1) modelis pakankamai gerai
apraso laiko eilutés elgesj. 4 lenteléje pateikiami visose stotyse gauti

ARIMA(3,1,1) parametry jverdiai.
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15 pav. ACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis, apskaiciavus pirmos eilés skirtumus
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16 pav. PACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis, apskaiciavus pirmos eilés skirtumus

ARIMA(3,1,1) modeliy liekany ACF dar rodo priklausomybe laike (17

pav.). Remiantis histogramomis, visose stotyse liekanos pasizyméjo neigiamu
asimetrijos ir teigiamu eksceso koeficientu, taCiau pasiskirstymas atrodé
beveik simetriSkas (18 pav.). Liekany vidurkis tenkino hipoteze apie lygybe
nuliui, standartiniai nuokrypiai svyravo nuo 0,36 iki 0,49. Remiantis Ljung-Box

testo rezultatais liekany autokoreliacija buvo statistiskai nereikSminga.
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17 pav. Liekany, gauty jvertinus ARIMA(3,1,1) modelj, ACF su 95% pasikliautinyjy intervaly
ribomis
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e 5 3 0;

BirZai 0,4342 | -0,0629 | 0,033 -0,9701
Dotnuva | 0,4178 | -0,0817 | 0,0507 | -0,9673
Dakstas 0,4346 | -0,0621 | 0,0673 | -0,9785
Kaunas 0,4456 | -0,0490 | 0,0281 | -0,9641
Kybartai 0,452 -0,0203 | 0,0363 | -0,9724
Klaipéda | 0,5064 | -0,0576 | 0,0614 | -0,9740
Laukuva 0,4537 | -0,0581 | 0,0386 | -0,9713
Lazdijai 0,4661 | -0,0407 | 0,035 -0,9713
Nida 0,4044 | -0,0219 | 0,0241 | -0,9665
PanevéZys | 0,4430 | -0,0465 | 0,0337 | -0,9722
Raseiniai | 0,3964 | -0,0570 | 0,0248 | -0,9696
Siauliai 0,4398 | -0,0441 | 0,0382 | -0,9701

Silute 0,4517 | -0,0444 | 0,0501 | -0,9794
Tel3iai 0,4530 | -0,0465 | 0,0395 | -0,9746
Ukmergé | 0,4371 | -0,0543 | 0,0565 | -0,9747
Utena 0,4105 | -0,0329 | 0,0284 | -0,9689

Varéna 0,4389 | -0,0476 | 0,0178 | -0,9725
Vilnius 0,4635 | -0,0489 | 0,0348 | -0,9713

4 lentelé. ARIMA(3,1,1) modelio parametrai.

18 pav. Liekany, gauty jvertinus ARIMA(3,1,1) modelj, histogramos

ISanalizavus kvadratiniy liekany ACF, nustatyta, kad liekany dispersija
vis dar priklausoma laike. Taip pat buvo apskaiCiuotos empirinés dienos
dispersijos (EDD) (20 pav.) bei jvertintas (2.9) lygtimi aprasytas modelis (5

lentelé). Kaip ir (2.7) modelio atveju, palyginus liekany, normuoty empirinés
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dienos dispersijos pagalba bei jvertintos dispersijos funkcijos (2.10) pagalba,
ACF, nustatyta, jog abiem atvejais rezultatai yra gana panasus. Dél maZesnio
vertinamy parametry skaiCiaus pasirinktas normavimas, remiantis empirine
dienos dispersija (EDD). EDD pagalba normuoty kvadratiniy liekany ACF,
pavaizduota 21 paveiksle, rodo, kad sezoniskumas is liekany dispersijos buvo

pasalintas.
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19 pav. Kvadratiniy liekany ACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis, jvertinus
ARIMA(3,1,1) modelj.
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20 pav. Liekany empiriné dienos dispersija.
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c;t ot 3t
Birzai 0,152 | 0,011 | -0,003*
Dotnuva | 0,173 | 0,031 | -0,005*
Dikstas | 0,23 | 0,042 | -0,016
Kaunas 0,151 | 0,011 | -0,003*
Kybartai | 0,221 | 0,054 | -0,007*
Klaipeda | 0,2 | 0,36 |-0,017
Laukuva | 0,221 | 0,065 | -0,03
Lazdijai | 0,185 | 0,023 | 0,011
Nida 0,164 | 0,023 | -0,017
PanevéZys | 0,169 | 0,014 | -0,011
Raseiniai | 0,133 | 0,022 | -0,001*
Siauliai 0,171 | 0,019 | -0,008*

Silute 0,195 | 0,059 | -0,031
TelSiai 0,139 | 0,032 | -0,007*
Ukmergé | 0,228 | 0,021 | -0,019
Utena 0,211 | 0,034 | -0,010*

Varéna 0,236 | 0,057 | -0,022
Vilnius 0,149 | 0,037 | -0,001*

5 lentelé. Funkcijos a2 (t) jveréiai. Statisti$kai nereik§mingi parametrai pazyméti zvaigzdute.
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21 pav. Normuoty liekany ACF su 95% pasikliautinyjy intervaly ribomis.

PrieS pereinant prie erdvinio modeliavimo, svarbu patikrinti laiko
eilu¢iy modeliy adekvatuma.

Kaip jau minéta auksciau, laiko eilu¢iy modeliy patikrinimui naudojami j
imtj nejtraukti duomenys, tai yra 2007 mety veéjy greiciai, fiksuoti visose 18
stoCiy. Apskaiciavus vieno Zingsnio | priekj prognozes, apskaiciuotos

prognozeés klaidos (PE). 6 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad (2.7) lygtimi
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aprasyto modelio atveju, remiantis Kolmogorovo — Smirnovo testu, liekanos
pasiskirs¢iusios pagal normalyjj désnj visose i$skyrus dvi (Siauliy ir Utenos)

stotis, taciau ir Siose dviejose stotyse histogramos buvo simetriskos.

Vidurkis SN KS p | EDD FIT
reikSmé
Birzai -0,03 0,34 0,243 2,24 1,96
Dotnuva -0,01 0,34 0,701 1,96 1,12
Dukstas -0,13 0,42 0,987 2,24 1,96
Kaunas -0,01 0,35 0,350 3,64 2,52
Kybartai 0,01 0,38 0,105 1,96 1,12
Klaipéda -0,02 0,38 0,617 2,52 2,24
Laukuva 0,04 0,40 0,471 2,80 2,80
Lazdijai 0,01 0,37 0,160 2,80 2,52
Nida -0,05 0,38 0,481 5,32 3,92
Panevézys -0,01 0,36 0,087 5,32 3,36
Raseiniai -0,03 0,34 0,218 5,32 5,04
Siauliai -0,04 0,37 0,015 4,76 4,48
Silute 0,06 0,38 0,863 4,48 3,64
TelSiai 0,04 0,30 0,293 3,08 1,68
Ukmerge -0,04 0,40 0,265 3,36 2,52
Utena -0,08 0,55 0,006 10,36 8,12
Varéna -0,08 0,45 0,064 5,60 5,32
Vilnius -0,02 0,34 0,810 3,64 1,96

6 lentelé. (2.7) modelio PE aprasomosios statistikos charakteristikos, Kolmogorovo Smirnovo p
reikSmés bei prognozés intervalai, dienos empirinei (EDD) bei jvertintai (FIT) dispersijos funkcijoms.

Analogiski (2.12) lygtimi aprasyto modelio vieno Zingsnio j priekj

prognozeés rezultatai pateikti 7 lenteléje.
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Vidurkis SN KS p | EDD FIT
reikSmé
Birzai -0,02 0,29 0,251 2,24 1,96
Dotnuva -0,03 0,31 0,691 1,96 1,12
Dakstas -0,11 0,38 0,871 2,24 1,96
Kaunas -0,02 0,34 0,431 3,64 2,52
Kybartai 0,02 0,39 0,301 1,96 1,12
Klaipéda -0,01 0,41 0,589 2,52 2,24
Laukuva 0,05 0,37 0,318 2,80 2,80
Lazdijai 0,02 0,35 0,160 2,80 2,52
Nida -0,03 0,36 0,481 5,32 3,92
Paneveézys -0,02 0,39 0,087 5,32 3,36
Raseiniai -0,01 0,35 0,003 5,32 5,04
Siauliai -0,05 0,35 0,219 4,76 4,48
Siluteé 0,07 0,39 0,754 4,48 3,64
Tel3iai 0,05 0,28 0,293 3,08 1,68
Ukmerge -0,04 0,41 0,231 3,36 2,52
Utena -0,04 0,59 0,003 10,36 8,12
Varéna -0,03 0,48 0,064 5,60 5,32
Vilnius -0,04 0,33 0,741 3,64 1,96

7 lentelé. (2.12) modelio PE aprasomosios statistikos charakteristikos, Kolmogorovo Smirnovo p
reikSmeés bei prognozés intervalai, dienos empirinei (EDD) bei jvertintai (FIT) dispersijos funkcijoms.

3.3. Erdvinis interpoliavimas

Jvertintame laiko eilu¢iy modelyje, aprasytame (2.7) lygtimi, kiekvienoje
stotyje yra po 12 parametry. Tam, kad jvertinti duomeny, gauty pasalinus
sezonine komponente, autokoreliacijas, daugelyje stodiy pakako AR(3) ar
AR(4) procesy. Tadiau keturiose stotyse prireiké auk3tesnés eilés modeliy (2
lentelé). Erdvinis modeliavimas atliekamas remiantis prielaida, kad
kiekvienoje stotyje buvo jvertintas AR(8) procesas, o nejvertinti parametrai
laikomi lygiais nuliui. AnalogiSkai (2.12) modelio atveju, kiekvienoje stotyje
turime po 5 parametrus (4 lentelé), t.y. ARIMA(3,1,1) modelio parametrai ir

liekany dispersija.

Semivariogramos modeliavimas

Kiekvienoje stotyje jvertinus laiko eilu¢iy modelius, gautos liekanos
tenkina hipoteze apie nepriklausomuma ir vienodga pasiskirstymg. Remiantis

Sia prielaida, galima jvertinti erdvine semivariogramg. Siekiant sumazinti
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nepriklausomy stebéjimy skaiciy kiekvienoje stotyje, abiejy laiko eiluciy
modeliy atveju, buvo apskaiciuoti kiekvienos dienos standartizuoty liekany
vidurkiai, gaunant 365 stebéjimus 18 stociy. Remiantis (2.15)—(2.17)
formulémis, jvertinti eksponentinis, Ornstein-Uhlenbecko bei sferinis
semivariogramy modeliai. Remiantis vidutine kvadratine paklaida (MSE),
abiejy laiko eiluciy modeliy atveju, tiksliausiai erdvine priklausomybe tarp

stoCiy apraso eksponentiné semivariograma.

(2.7) modelio atveju gauta semivariograma pavaizduota 22 pav.

Jvertintas modelis (MSE = 0,013):

y(h; 9)
0,kaih=0

= 1 ’
0,031 + 0,002 (1 — exp (-m 1,15h% + h%)) Jkai h > 0.

(2.12) modelio atveju gautas eksponentinés semivariogramos modelis
su gana panasiais parametry jverciais (MSE = 0,015):

—

y(h;9)
0,kaih =0

= 1 ’
0,034 + 0,002 (1 —exp (-m 1,18h% + h%)) ,kai h > 0.

ogan:

atstmas

22 pav. Eksponentiné semivariograma, jvertinta (2.7) modelio liekanoms. Atstumas metrais
padaugintas i§ 107°.
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Erdviniai svoriai

Erdviniy modeliy patikrinimui bei palyginimui pasinaudota dviem j imt;j
nejtrauktomis stotimis — Palangos ir Traky Vokés. Remiantis jvertintomis
semivariogramomis, (2.20) formulés pagalba Palangos ir Traky Vokés stotims
jvertinti erdviniai svoriai. (2.7) bei (2.12) modeliams gauti svoriy jverciai
pateikti 8 lenteléje, kurioje Sp — svoriy vektorius tarp Palangos ir likusiy 18
stociy, jvertintas (2.7) modelio atveju; 8; - svoriy vektorius tarp Palangos ir
likusiy 18 stociy, jvertintas (2.12) modelio atveju; 87y - svoriy vektorius tarp
Traky Vokeés ir likusiy 18 stociy, jvertintas (2.7) modelio atveju; S;V - svoriy

vektorius tarp Traky Vokeés ir likusiy 18 stociy, jvertintas (2.12) modelio

atveju.

Op Ory dp %
Birzai 0,005 0,014 0,003 0,008
Dotnuva 0,015 0,041 0,017 0,063
Dakstas 0,009 0,022 0,009 0,023
Kaunas 0,015 0,263 0,009 0,237
Kybartai 0,011 0,021 0,011 0,028
Klaipéda 0,257 0,012 0,247 0,005
Laukuva 0,114 0,009 0,098 0,007
Lazdijai 0,005 0,015 0,005 0,011
Nida 0,168 0,005 0,173 0,009
Panevézys 0,004 0,057 0,004 0,053
Raseiniai 0,089 0,014 0,098 0,019
Siauliai 0,093 0,035 0,097 0,035
Siluteé 0,119 0,013 0,123 0,013
Telsiai 0,078 0,013 0,078 0,013
Ukmergé 0,007 0,021 0,007 0,021
Utena 0,008 0,031 0,008 0,073
Varéna 0,005 0,022 0,006 0,031
Vilnius 0,007 0,391 0,007 0,351

8 lentelé. Svoriy jverciai Palangos ir Traky Vokés stotims
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Trendo pavirSiaus modelis

Kiekvienam jvertintam laiko eilutés parametrui, maziausiy kvadraty
metodu buvo jvertintas antros eilés trendo pavirSiaus modelis apibréztas

(2.24) lygtimi, t. y. tokio pavidalo modelis:

PP =28 4+ APx + 2By + 2Bx2 4 AP y2.
Cia x ir y yra 18 X 1 matavimo vektoriai, atspindintys metrines stociy
koordinates. Jvertinto antros eilés trendo pavirSiaus modelio parametrai, (2.7)
modelio atveju, pateikti 9 lenteléje kartu su atitinkamomis determinacijos
koeficiento R? reik¥mémis bei vidutinémis kvadratinémis klaidomis (MSE).

Kaip rodo determinacijos koeficientas R?, remiantis antros eilés trendo

pavirSiaus modeliu, didelé dalis parametry sklaidos lieka nepaaiskinta.

/1/;? /1? AE AE Al R*(%) | MSE
bo 1,220 -0,159 | 0,180 0,013 -0,078 44,9 0,0263
b, 0,171 -0,002 | 0,002 0,002 -0,007 12,0 0,0007
b, -0,055 | 0,090 0,043 -0,022 | -0,017 58,8 0,0007
¢ 0,507 -0,019 | -0,033 | 0,003 0,0137 29,6 0,0003
b, -0,013 | -0,020 | 0,001 0,006 -0,005 20,6 0,0003
b3 0,048 -0,010 | 0,036 0,003 -0,015 55,5 0,0001
Ps 0,013 -0,002 | 0,015 0,002 -0,005 5,8 0,0007
s 0,004 -0,009 | 0,020 0,003 -0,009 17,3 0,0002
Ps 0,011 0,001 0,004 0,001 0,005 6,8 0,0005
b7 0,020 -0,020 | 0,001 0,005 -0,002 34,4 0,0001
bs 0,028 -0,029 | 0,002 0,007 -0,003 34,4 0,0002
o? 0,217 -0,044 | -0,013 | 0,015 -0,000 23,8 0,0011

9 lentelé. Antros eilés trendo pavir§iaus modelio parametry jverdiai (2.7) modelio parametrams, R? ir

MSE

ARIMA(3,1,1) modelio atveju jvertinti 2-os eilés trendo pavirSiaus
modelio parametrai pateikti 10 lenteléje. Remiantis determinacijos
koeficientais (R?) taip pat galima padaryti i$vada, kad trendo pavirsiaus

modelis nepaaiskina didelés dalies sklaidos. Tokius rezultatus abiejy modeliy
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atveju galima pagrjsti tuo, kad trendo pavirSiaus modelio parametrai

neatsizvelgia j erdvines koreliacijas tarp stociy.

/103 Af Af }E /111 R?(%) MSE
1 0,492 -0,028 -0,061 0,006 0,025 24,87 0,0013
ol -0,022 -0,015 -0,016 0,003 0,003 23,5 0,0023
b3 0,034 -0,013 0,018 0,005 -0,006 13,12 0,0018
01 -0,976 0,006 0,004 -0,002 -0,002 18,84 | 0,0027
o*? 0,215 -0,035 -0,012 0,013 -0,002 22,86 0,0011

10 lentelé. ARIMA(3,1,1) modelio antros

eilés trendo pavirSiaus modelio parametry

jverciai, R? ir MSE
3.4. Erdviniy modeliy patikrinimas

11 ir 12 lentelése pateikiami atitinkamai (2.7) bei (2.12) lygtimis
aprasyty vienmaciy laiko eilu¢iy modeliy, jvertiny Palangos bei Traky Vokés
duomenims, parametrai su standartinémis paklaidomis. Taip pat palyginimui
Siose lentelése pateikiami parametry jverciai, gauti remiantis (2.20), (2.22),
(2.24) bei (2.25) formulémis, t. y. visy keturiy 2 skyriuje aprasyty

interpoliavimo metody rezultatai Palangos bei Traky Vokeés stotims

atitinkamai (2.7) bei (2.12) modeliy parametrams.

Visos jvertinos reikSmés yra nutolusios ne daugiau kaip per dvi
standartines paklaidas nuo suglodinty reikSmiy. Tai rodo, kad sitdlomi erdviniai
modeliai pakankamai tiksliai apraso analizuojamg situacijg. Tiek (2.7), tiek
(2.12) modeliy atveju, kaip ir tikétasi, arciausiai tikryjy reikSmiy yra erdviniy
svoriy bei ordinaraus krigingo pagalba apskaiciuoti parametry jverdciai, t.y.

jverciai, gauti atsizvelgiant j erdvines koreliacijas.
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Palanga Traky Voké

Jverdiai (SE)  [ES OK TPM  (IDW | |verciai (SE) [ES oK TPM  (DW
b,| 1,414 (0,006) [1,266| 1,316 | 1,257 [1,136| 1,014 (0,005) (1,118 | 0,997 | 0,958 [1,112
b,| 0,141 (0,009) [0,165| 0,151 | 0,148 |0,161| 0,175 (0,007) [0,168| 0,183 | 0,167 (0,167
b,| 0,008 (0,009) [0,005| 0,011 | -0,029 |0,024 | 0,310 (0,007) [0,360| 0,395 | 0,483 (0,224
¢,| 0,478 (0,014) |0,498| 0,464 | 0,494 [0,475| 0,433 (0,010) [0,471| 0,459 | 0,466 (0,468
¢,| -0,046 (0,015) |-0,033| -0,045 | -0,031 }-0,029| -0,020 (0,010) |-0,036| -0,015 | -0,028 0,029
¢ 0,067 (0,015) |0,062| 0,073 | 0,057 |0,059| 0,037 (0,010) 0,058 | 0,061 | 0,057 [0,055
¢, 0,055 (0,014) |0,026| 0,035 | 0,023 0,023
o2 0,173 (0,005) 0,198 0,193 | 0,186 (0,181 0,219 (0,005) [0,232| 0,301 | 0,198 (0,193

11 lentelé. (2.7) lygtimi aprasyto modelio jverciai su standartinémis paklaidomis (SE) bei
jverdiai, gauti erdviniy svoriy atveju (ES), formalaus ordinaraus krigingo atveju (OK), trendo pavirsiaus
modelio atveju (TPM), bei atvirkstinio svorinio atstumo atveju (IWD).

Palanga Traky Voké
Jverciai (SE) ES OK TPM  |IDW | Jverdiai (SE) ES OK TPM (DWW
¢; | 0,429 (0,014) (0,450 | 0,437 | 0,418 (0,461 | 0,415 (0,010) 0,446 | 0,438 | 0,419 |0.487
¢5 | -0,062 (0,015) |-0,047| -0,051 | -0,059 [-0,048| -0,027 (0,011) |-0,049| -0,041 | -0,022 [-0,052
¢3 | 0,065(0,014) |0,042 | 0,071 | 0,019 [0,034| 0,018 (0,010) {0,035 | 0,027 | 0,034 (0,055
6; | -0,977(0,004) }0,972| -0,981 | -0,965 [0,971| -0,975 (0,003) |-0,970| -0,961 | -0,976 0,974
¢*? | 0,187 (0,013) [0,191| 0,201 | 0,151 (0,154 | 0,244 (0,009) (0,198 | 0,203 | 0,215 (0,190

modelio atveju (TPM), bei atvirkstinio svorinio atstumo atveju (IWD).

12 lentelé. (2.12) lygtimi aprasyto modelio jverciai su standartinémis paklaidomis (SE) bei
jverdiai, gauti erdviniy svoriy atveju (ES), formalaus ordinaraus krigingo atveju (OK), trendo pavirsiaus

3.5. Erdvés-laiko modelio parinkimas kryZzminio patikrinimo

metodu

Jvertinus (2.7) bei (2.12) lygtimis aprasytus laiko eilu¢iy modeliy

parametrus ir sudarius erdvinius modelius buvo gauti astuoni modeliai.

Modelio parinkimui buvo pritaikytas ,palikti vieng“ (leave-one-out) kryZzminio

75




patikrinimo metodas. Metodg pritaikius kiekvienai iS 20 stociy, buvo
apskaiCiuotos vieno Zingsnio | priekj 2007 mety prognozés. Kadangi
modeliuojant laiko eilutes pradiniai duomenys buvo logaritmuoti, kryZzminio
patikrinimo metodui taip pat buvo naudojami logaritmuoti duomenys. Galima
pastebéti, kad juos buty nesudétinga atstatyti, pritaikius eksponentine

funkcija.

13 lenteléje pateikti kryZzminio patikrinimo metodo rezultatai rodo, kad
geriausiai duomenis apra$o Zs(s,; t) modelis, tai yra modelis, kuriame buvo
pasalinta sezoniné komponenté ir gautos stacionarios liekanos, kurioms
jvertinti autoregresiniai modeliai AR(p), o erdviniam modeliavimui pritaikytas
erdviniy svoriy metodas, tai yra metodas, atsizvelgiantis j erdvines koreliacijas

(semivariogramas) tarp stebéjimuy.

Modelis RMSE

Zrpu(so;t) | 0,57 m/s
ZES(SO; t) 0,14 m/S

Zipw(sost) | 0,21 m/s

ZOK(SO; t) 0,16 m/S

Z7pm(So;t) | 0,48 m/s

Zrs(s;t) | 0,17 m/s

Zipw(so;t) | 0,28 m/s

Z5k(sg;t) | 0,23 m/s

13 lentelé. KryZzminio patikrinimo metodo rezultatai

Visy sitlomy modeliy paklaidos gana nedidelés, taCiau matome, kad

tikslesnius rezultatus duoda metodai, atsizvelgiantys j erdvine koreliacija.
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Isvados

Pirmoje darbo dalyje aptarti erdvés-laiko duomenys, aprasytos
pagrindinés jy charakteristikos, duomeny tipai bei modeliai. Antroje darbo
dalyje aprasyti sitdlomi erdviniy laiko eilu¢iy modeliavimo metodai, kuriy

realizacija aptarta trecCioje darbo dalyje.

Pasiulyti gana paprasti metodai, interpoliuojantys vienmaciy laiko
eilu¢iy parametrus erdvéje. Sie metodai pakankamai tiksliai apraso véjo

greicio dinamikg erdvéje ir laike.

Pirmiausia, kiekviename erdvés taske, nagrinéjamos vienmatés laiko
eilutés. Sitlomi du laiko eilu¢iy modeliai. Pirmasis sitilomas modelis sudarytas
i$ sezoninés komponentés, AR(p) proceso bei sezoninés liekany dispersijos.
Laiko eilu¢iy dekompozicijos taikymas leidZia gana lengvai sumodeliuoti véjo
grei¢io dinamika laike. Pastebésime, kad pasSalinus visas determinuotas
komponentes, liko tik liekanos, kurios buvo asimptotiSkai nepriklausomos

laike ir vienodai pasiskirs€iusios pagal narmalyjj désnj.

Antrasis sidlomas vienmaciy laiko eilu¢iy modelis — klasikinis
integruotas autoregresijos slenkamojo vidurkio modelis ARIMA(p, d, q). Sio
modelio liekanos po dispersijos sezoniSkumo jvertinimo taip buvo

asimptotiskai nepriklausomos laike ir vienodai pasiskirsciusios.

Erdvinés struktlros nustatymui, vertinama empiriné smeivariograma.
Empiriné semivariograma vertinama nepriklausomiems ir vienodais

pasiskirs€iusiems stebéjimams (replikacijoms).

Erdviniam modeliavimui pasitlyti keturi metodai: du i$ jy atsizvelgia j
erdvine koreliacijg, t. y. naudojama erdviniy svoriy formulé bei formalaus

ordinaraus krigingo metodas, o kiti du atsizvelgia tik j tasky tarpusavio
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iSsidéstymg, t. y. naudojami trendo pavirSiaus bei svertinio atvirkstinio

atstumo metodai.

Véjo greitis yra gana triukSmingas meteorologinis rodiklis, todél jj gana
sudétinga modeliuoti. Dél Sios priezasties sillomi modeliai turi gana daug
parametry, taciau iS kitos pusés modeliai yra gana aiskus ir juos lengva taikyti

erdvés-laiko prognozei, kas yra labai svarbu jvairiuose taikymuose.

Nagrinéjamuose modeliuose galima atskirti erdve ir laikg, taikant gerai
zinomg ARIMA procesy laike ir Gauso atsitiktinj laukg erdvéje. ARIMA
parametrai yra gana stabills erdvéje, o visa erdviné priklausomybeé iSreiksta
liekanose. Tokie modeliai gali buti taikomi tuo atveju, kai analizuojamas dydis
visoje teritorijoje yra homogeniskas. Didesnéje ar labiau komplikuotoje
geografinéje vietoje, modeliai buty daug sudétingesni ir turéty dar daugiau
komponenciy.

Pritaikius kryZminio patikrinimo metodg bei apskaic¢iavus Saknj is
vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE) buvo nustatyta, kad analizuojama véjo

greitj Lietuvos respublikoje geriausiai apraso sezoninis AR(p) modelis, kurio

parametry interpoliavimui buvo pritaikytas erdviniy svoriy metodas.
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Priedas: Erdviniy laiko eiluciy modeliavimo algoritmas
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