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Santrauka

Informacija apie turisty skaiCiy bei jy elgseng ateityje yra svarbus jrankis, padedantis planuo-
ti turizmo sektoriaus plétrg ir iSnaudoti jo potencialg, ypac kalbant apie apgyvendinimo jstaigas.
Tyrimai rodo, jog internetiniy paieskos uzklausy populiarumo duomeny, kaip ,,Google Trends”, jtrau-
kimas j prognostinius modelius gali pagerinti prognoziy tikslumg, taciau Sios metodikos efektyvumas
néra istirtas Lietuvos kontekste. Pagrindinis Sio darbo tikslas yra istirti, ar ,,Google Trends” duomeny
jtraukimas j turisty ir nakvyniy skaiciaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozavimo modelius
gali pagerinti jy tiksluma. Tikslui pasiekti, buvo lyginamas modeliy su ir be ,,Google Trends” duome-
ny prognozavimo tikslumas skirtingose apgyvendinimo jstaigy kategorijose ir pagal turisty kilmés
Salis. Tyrimo eigoje iSbandyti du prognozavimo modeliai: klasikinis laiko eilu¢iy modelis SARIMAX ir
masininio mokymosi modelis — atraminiy vektoriy regresija. Atlikus tyrimg, nustatyta, jog ,Google
Trends” duomeny jtraukimas gali stipriai pagerinti vietiniy turisty skaiCiaus prognozavimo tikslumg,
taciau pasizymi trakumais prognozuojant kintamuosius uzsienio turistams ir visiems keliautojams.
Taip pat padaryta iSvada, kad SARIMAX modelis yra pranasesnis tiek turisty, tiek nakvyniy skaiciaus
prognozavimui.

Raktiniai Zodziai: laiko eilutés, turizmas, masininis mokymasis, SARIMAX, AVR, Google Trends.



Summary

Information about the number of tourists and their behaviour in the future is a crucial tool
in planning the development of the tourism sector and realizing its full potential, especially when
talking about accommodation businesses. Studies show that including online search query popu-
larity data, such as ,Google Trends”, in forecasting models can increase their accuracy, however,
the effectiveness of this methodology has not been researched in the context of Lithuania. The
primary aim of this research is to examine whether the inclusion of ,Google Trends” data in models
for forecasting the number of tourists and overnight stays in accommodation businesses in Lithuania
can increase their accuracy. To achieve this objective, the accuracy of models with and without
,Google Trends” data was compared across different categories of accommodation businesses and
by tourists’ countries of origin. Two forecasting models were tested during the study: a classical time
series model SARIMAX and a machine learning model — support vector regression. The study found
that the inclusion of ,,Google Trends” data can significantly improve accuracy when forecasting the
number of domestic tourists, but has limitations when dealing with foreign tourists and all travellers.
Additionally, it was concluded that the SARIMAX model is superior in forecasting both the number
of tourists and the number of overnight stays.

Keywords: time series, tourism, machine learning, SARIMAX, SVR, Google Trends.
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Jvadas

Turizmo sektorius turi reikiminga poveikj 3alies ekonomikai, uzimtumui ir regiony plétrai. Sio
sektoriaus sékmé tiesiogiai veikia ir daugelj kity sri¢iy — keliautojai atnesa pelng vieSojo maitinimo,
transporto ir prekybos jmonéms, o turistai i$ uzsienio valstybiy gali biti vertingi telekomunikacijos
ir rySiy bei finansiniy paslaugy jstaigoms. Nors turizmo sektorius susideda i$S daugelio varomujy jé-
gy, apgyvendinimo jstaigos yra vienos svarbiausiy, nes butent jy prieinamumas gali lemti keliautojy
sprendimus. Siekiant toliau plésti $j sektoriy ir iSnaudoti visg jo potencialg, svarbu uztikrinti efektyvy
ir tikslingg apgyvendinimo jstaigy darbg, o turisty skaiciaus bei jy elgsenos prognozavimas gali bati
svarbus jrankis Siam tikslui. Informacija apie turisty srautus ateityje gali biti itin vertinga apgyvendini-
mo jstaigoms kuriant optimalias verslo plétros strategijas, gerinant paslaugy kokybe ir prieinamumag
bei uztikrinant efektyvy darbuotojy skaiciy ir racionalig paslaugy kaing. Taip pat turisty skaiciaus
prognozavimas gali padéti rengiant turizmo skatinimo programas, identifikuojant sektoriaus triku-
mus ir galimybes.

Nors dazniausiai turisty srauty prognozavimui naudojami istoriniai keliautojy skai¢iaus duome-
nys arba socioekonominiai rodikliai, pastaraisiais metais Sioje srityje populiaréja nauja metodika —
internetinés paieskos sistemy uzklausy populiarumo duomeny, kaip , Google Trends”, jtraukimas j
prognostinius modelius. Kelioniy planavimas vis dazniau atliekamas internetinéje erdvéje, tad inter-
netiniy paieSky apimties duomenys gali bUti vertingas jrankis dél jy galimybeés identifikuoti turizmo
paklausos pokycius bei keliautojy ketinimus. Vis délto, Sios metodikos rezultatai gali stipriai priklausy-
ti nuo tiriamos valstybés ypatumy ir tyrimui pasirinkty paieskos uzklausy. Nors jvairiose Salyse atlikti
tyrimai rodo, kad tokiy duomeny jtraukimas gali reikSmingai pagerinti prognoziy tiksluma, néra istir-
ta, kaip Si metodika veikia Lietuvos kontekste, ypa¢ naudojant paiesSkos uzklausas lietuviy kalba.

Sio darbo tikslas — istirti, ar ,,Google Trends“ duomeny jtraukimas j turisty ir nakvyniy skaiciy
Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozavimo modelius pagerina jy tiksluma. Tikslui jgyvendinti,
buvo iSsikelti Sie uzdaviniai:

=

atlikti literatdros $altiniy analize ir identifikuoti tyrimui tinkamus metodus;
2. isrinkti paieSkos uzklausas ,Google Trends” duomenims;
3. atlikti pradine duomeny analize ir paruosti duomenis modeliy parinkimui;

4. sudaryti modelius turisty ir nakvyniy skai¢iaus prognozavimui su ir be ,Google Trends” duome-

ny ir palyginti jy tiksluma;

5. tarpusavyje palyginti laiko eiluéiy ir masininio mokymosi modelius, iSrenkant tinkamiausig Sio

tyrimo kontekste.

Darbg sudaro desSimt pagrindiniy skyriy. Pirmame skyriuje pateikiama su atliekamu tyrimu su-
sijusios literattros apzvalga. Antrame skyriuje pristatomi naudojami modeliai ir metodai. Trecias
skyrius skirtas duomeny, naudojamy tyrime, pristatymui, pradinés analizés rezultaty bei duomeny

paruoSimo modeliams aptarimui. 4-9 skyriuose pateikiami modeliavimo rezultatai prognozuojant



turisty ir nakvyniy skaiciy skirtingose apgyvendinimo jstaigose. 10 skyriuje aptariami apibendrinti
tyrimo rezultatai, o 11 skyrius skirtas darbo rezultaty ir jzvalgy aptarimui.

Sio darbo tema ir metodais paremtas straipsnis buvo i$leistas 2025 mety konferencijos , Lietu-
vos magistranty informatikos ir IT tyrimai“ darby rinkinyje [12]. Tyrimo metodika ir rezultatai prista-

tyti Zodiniu praneSimu Sioje konferencijoje.



1. Literaturos apzvalga

Paklausos ateityje prognozavimas yra itin svarbus turizmo sektoriui priklausantiems verslams,
ypac kalbant apie rizikos vertinimg [5]. Apgyvendinimo jstaigy atveju, nerezervuoti kambariai, dar-
buotojy trikumas paklausiausiais laikotarpiais ar netikslingai vykdoma verslo plétra tiesiogiai veikia
Siy versly pelng [5]. Turisty srauty prognozavimas padeda kurti vertingas strategijas ir kitoms turizmo
sektoriaus Sakoms —transporto, pramogy ir poilsio ar maitinimo paslaugy teikéjams, kuriy sekmé taip
pat tiesiogiai veikia apgyvendinimo jstaigy klestéjimg [5]. Dél Siy priezasciy, turisty skaiciaus progno-
zavimo metodai ir modeliai yra viena svarbiausiy temy turizmo sektoriaus tyrimuose [24].

lesSkant naujy bidy, galinciy pagerinti prognozuojamy turisty srauty tiksluma, vis daugéja tyri-
my, naudojanciy internetinius duomenis [13]. Didzioji dalis tokiy tyrimy j modelius jtraukia interne-
tinés paieskos sistemy, kaip ,,Google” ar ,,Baidu”, duomenis [13]. Sios metodikos pradininkais laikomi
Pan, Chenguang ir Song, kuriy tyrimo rezultatai parodé, jog ,Google” paieskos sistemos duomenys
gali pagerinti Carlstone, JAV esanciy vie$buciy uzimtumo prognozavimo tiksluma naudojant ARMA
modelius [19]. Nuo to laiko, tyrimai jrodé, kad internetinés paieskos sistemy duomeny jtraukimas
j modelius sumazina paklaidas prognozuojant turisty srautus Vokietijoje, Svedijoje, Piety Koréjoje,
Kinijoje bei kitose valstybése [2, 10, 11, 20, 26].

Turisty srauty prognozavimui naudojamas platus spektras modeliy. Visgi, klasikiniai laiko ei-
lu¢iy modeliai, ypac paremti ARIMA, Sioje srityje yra naudojami dazniausiai [24, 25]. Taciau ARIMA
modelis yra apribotas to, jog jis néra pritaikytas nestacionariems (t. y. sezonine arba tendencijos
komponente turintiems) duomenims — taikant $j modelj, laiko eiluté daznai yra paver¢iama j sta-
cionarig, taip panaikinant sezonine komponente, kuri gali suteikti daug esminés informacijos, ypac
prognozuojant turisty srautus [6]. Todél sezoninis ARIMA (toliau SARIMA) modelis Sioje srityje yra
pranasesnis dél jo tinkamumo sezonine komponente turintiems duomenims [6, 25]. Prognozuojant
turisty srautus naudojant internetinés paieskos sistemy duomenis, SARIMA modelis yra iSpleCiamas
jtraukiant egzogeninius kintamuosius [20].

Turisty skaiciaus prognozavimo uzdavinys sprendziamas ir naudojant masininio mokymosi ir
dirbtinio intelekto modelius. Sioje srityje dirbtiniy neuroniniy tinkly bei ansambliy modeliai pasizymi
aukstu tikslumu [25], taciau jy apmokymui reikalinga didelé duomeny aibé, tad jie yra tinkamesni
auksto daznio (valandiniy, dieniniy) turisty srauty prognozavimui [21]. Tuo tarpu atraminiy vektoriy
regresijos (AVR) modeliai ménesiniy laiko eilu¢iy prognozavimo naudojant masininj mokymasi kon-
tekste yra pranasesni dél jy tinkamumo mazoms duomeny aibéms ir mazesnés persimokymo rizikos
[8]. Sie modeliai gali bati pranagesni ir uz klasikinius laiko eilu¢iy modelius [1, 3, 22], nes néra kelia-
mos prielaidos duomeny skirstiniui ar stacionarumui [26]. Be to, AVR modeliai geriau identifikuoja
priklausomojo kintamojo ir kovarianciy sagrysius, todél gali pasiekti geresnius prognoziy rezultatus [3].



2. Metodai

2.1. Pagrindiniy komponenciy analizé

Pagrindiniy komponenciy analizé (toliau PKA) yra klasikinis statistinis metodas, naudojamas
daugiamaciy duomeny dimensijos mazinimui [4]. Taikant §j metodga, didelis skaicius galimai kore-
liuoty kintamyjy yra transformuojamas j mazesnj skaiciy nekoreliuoty kintamuyjy, vadinamy pagrin-
dinémis komponentémis.

Tarkime, turime duomeny matricg
X = {Xl,XQ, ,Xm} = {.Tij,i = 1,...m,j = 1,...,n},

kur z;; yra j-tojo kintamojo i-toji reikSmé. Kintamuyjy reikSméms pritaikome centravima:

T = Tij — Tj

ir standartizavima:

¢ia 7, — j-tojo kintamojo aritmetinis vidurkis, s; — j-tojo kintamojo standartinis nuokrypis. Suformuo-

jame kovariacing matricg C' = {cy, k,l = 1,...,n} su elementais:

m

_ _ 1 «

n= "7 Z(zik = &)z —a) = —— Z ZikZil- (1)
i=1 =1

Kadangi duomenys buvo standartizuoti ir s; = 1, kovariacijos koeficiento reikSmés atitinka koreliaci-

jos koeficiento reikSmes:
Ckl Ckl

Thi = —— = — = Cil-
SES] 1

Tuomet apskaiciuojame kovariacinés matricos tikrinius vektorius £, ir tikrines reikSmes \;, naudojant

formule
CEy, = M\ B, (2)

Cia E), yra vektorius stulpelis, C' — kovariaciné matrica , \; — tikriné reikSmé, randama i$ charakteris-
tinés lygties det(C' — A1) = 0, kur I yra vienetiné matrica, kurios matmenys atitinka kovariacinés
matricos C'. Tikriniai vektoriai £}, yra surGsiuojami juos atitinkanciy tikriniy reikSmiy mazéjimo tvarka
(A1 > A2 > ... > \,). Gauta tikriniy vektoriy matrica A = { £}, F, ..., £, } yra vadinama pagrindiniy

komponenciy matrica.

2.2. Sezoninis ARIMA modelis su egzogeniniais kintamaisiais

Autoregresiniai integruoti slenkancio vidurkio modeliai (toliau ARIMA) yra vieni paprasciausiy,

taciau efektyviausiy, ypac taikant mazoms duomeny aibémes, statistiniy laiko eilu¢iy modeliy [15].



Taciau Sie modeliai yra pritaikyti tik vienmatéms laiko eilutéms, neturincios sezoninés komponentés.
Siekiant iSspresti Siuose trakumus, ARIMA modelis buvo iSpléstas j sezoninj ARIMA modelj su egzo-
geniniais kintamaisiais (toliau SARIMAX), suteikiantj galimybe apdoroti sezoniskumu pasizymincias
laiko eilutes ir jtraukti papildomas kovariantes. SARIMAX modelis gali biti iSreikstas tiesinés regresi-
jos formule [16]:

Y = Bo+ L1 Xi + BoXoy + o+ BuXpp + wi, (3)

¢ia y; — priklausomojo kintamojo reikSmé laiko momentu ¢, 5, — konstanta, (1, ..., 8, — koefi-
cientai egzogeniniams kintamiesiems, X ;,..., X}, , — egzogeniniy kintamuyjy reikSmés laiko momentu

t. w; Sioje formuléje yra liekanos, modeliuojamos kaip SARIMA(p, d, q)(P, D, (Q)s procesas:

_ 0,(B)Og(B%) _
¢,(B)®p(B5)(1 — B)4(1 — BS)P "

(4)

Wy

kur ¢, ir ®p yra p eilés sezoninio ir P eilés nesezoninio autoregresinio nario svoriai, 0, ir ©¢
— q eilés sezoninio ir () eilés nesezoninio slenkancio vidurkio nario svoriai, d ir D — sezoninio ir ne-
sezoninio diferencijavimo eilé, B — atitolinimo (lagy) operatorius (angl. backshift operator), laiko
eilute atitolinantis per tam tikrg laikotarpj, pvz. B'Y; = Y,_;. S nurodo sezono trukme (ménesiniy
duomeny atveju jo reikSmeé yra 12), ¢; — liekanos, atitinkancios baltgjj triukSma.

Sudarant SARIMAX modelj, svarbu iSrinkti tinkamus parametrus p, P, atitinkancius sezoninés ir
nesezoninés autoregresijos eile, d, D, nurodancius sezoninio ir nesezoninio diferencijavimo eile bei ¢
ir (), nurodancius sezoninio ir nesezoninio slenkancio vidurkio eile. Parametrai renkami minimizuo-
jant Akaikés informacinio kriterijaus (AIC) reikSme.

Sudarant modelj, svarbu patikrinti prielaidas — gautos liekanos turi biti stacionarios (atitikti atsi-
tiktinj klaidZiojima), nepasizymeéti autokoreliacija (atitikti baltajj triukéma). Sios prielaidos tikrinamos
naudojant statistinius testus.

Pirmosios prielaidos tikrinimui naudojamas iSpléstasis Dikio ir Fulerio testas (ADF), kurio hipo-

tezés gali bati apibréztos taip:

H, : laiko eiluté turi vienetine Sakn;j;
H, : laiko eiluté neturi vienetinés Saknies.

ADF testo statistika skaiciuojama pagal formule:

p
ADF = —, (5)
SE(p)
Cia p yra koeficiento jvertis i$ regresijos modelio
p
Ay, = a+ Bt + pyr—1 + Z 0AY; 1 + &
=1

Ljungo ir Bokso testo, tikrinancio antrajg prielaidg — liekany autokoreliacijg — hipotezés apibre-

Ziamos taip:
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Hy: pr=p2=..=pm=0;
H,: p;# 0bentvienami € {1,...,m}.

Testo statistika skai¢iuojama pagal formule:

A2
Pi
]
—1

N (6)

Qg = N(N +2) Z
i=1

Cia N —stebéjimy skaicius, m —lagy skaicius, p; —autokoreliacija i-tajame lage. Taikant §j testg, svarbu
pasirinkti tinkama lagy skaiciy. Nors néra tiksliai apibrézto optimalaus lagy skaiciaus, naudojant m =
In(N) testas pasizymi auksta galia [9].
Papildomai, liekanoms gali bti taikomas vienos imties t-testas, kurio hipotezés apibréziamos
taip:
Hy: pu=0;
Hy: p#0,

t. v, kai nuliné hipotezé atmetama, liekany vidurkis néra lygus 0, ir modelio prognozés yra paslinktos.
T-testo statistika skai¢iuojama pagal formule:

t=—— (7)

¢ia T — imties aritmetinis vidurkis, s — imties standartinis nuokrypis, n — stebéjimy skaicius imtyje.

2.3. Atraminiy vektoriy regresija

Atraminiy vektoriy regresija (toliau AVR) yra prizidrimo masininio mokymosi algoritmas, kiles
iSplétus klasifikavimui skirtas atraminiy vektoriy masinas (toliau AVM) regresijos uzdaviniams spresti.
AVR tikslas — mokymo duomeny aibei (x1,41),...,(2;, ) C X = R? rasti tokia funkcija f(z), kad jos
paklaidos visy tikryjy reikSmiy y; atzvilgiu baty ne didesnés kaip ¢, ir funkcija buty kuo plokstesné

[23]. Sis uZdavinys gali biti suformuluotas kaip optimizavimo uzdavinys, t. y. siekiama minimizuoti

. ¢
§Hw“2+02(§i+f§) (8)
=1

su apribojimais
yi — (w, ;) —b <e+§,
(wyz;) +b—vy; <e+&,
&ir & > 0.
Cia w yra optimizuojamas svoriy vektorius, C' — baudos parametras, nustatantis santykj tarp
modelio sudétingumo ir leistiny paklaidy, &;, £ — laisvi kintamieji, sumazinantys paklaidy apriboji-
mus, y; — atsakas, b — poslinkis, £ — leidZiama paklaida.

Taciau naudojant tokig formuluote, algoritmas yra apribotas tiesinémis funkcijomis. Siekiant

11



iSplésti algoritmo panaudojima ir atvejais, kai optimalus sprendinys néra tiesinis, jtraukiami Lagranzo
daugikliai bei naudojamos branduolio funkcijos. Tuomet optimizavimo uzdavinys gali bati iSreikstas

taip:
maksimizuojame
( 1 Vi
~3 > (i — o)y — o) k(ws, ),
e ) (9)
—€ (al+(xl)+2yi(al—al)
\ =1 i=1
taip, kad

¢
Z(ai —a)) =0, a;,af €10,C).

=1
Cia oy, af — LagranZo daugikliai, k(x;, =) — branduolio funkcija.

Branduolio funkcijos atvaizduoja jvesties erdve j aukstesnés dimensijos poZzymiy erdve, kurioje
yra taikomas AVR algoritmas [17, 23]. Taip apdorojant poZzymius, AVR gali biti taikoma netiesiniams
uzdaviniams. Darbe pasirinkta naudoti radialine bazine branduolio funkcija (dar vadinamg Gauso
branduoliu), galincig apdoroti tiek tiesinius, tiek netiesinius sgrysius. Gauso branduolio funkcija is-

reiSkiama:

k(z:,2;) = exp < - M) (10)

¢ia 0 > 0 —branduolio plotis.

2.4. Tikslumo metrikos

Siekiant jvertinti prognozavimo modeliy tiksluma ir palyginti juos tarpusavyje, skai¢iuojamos
prognoziy tikslumo metrikos. Pasirinktos trys metrikos: vidutiné absoliutiné procentiné paklaida
(angl. mean absolute percentage error) (toliau MAPE), vidutiné absoliutiné paklaida (angl. mean
absolute error) (toliau MAE) ir Saknis i$S vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. root mean square er-
ror) (toliau RMSE). Metrikos skai¢iuojamos naudojant formules:

N

LYY
MAPE = —

N; Y, |

1 N
MAE = =Y [V =Y,

t=1
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3. Duomenys

Tyrime naudojami duomenys — Valstybés duomeny agentiros administruojamo Oficialiosios
statistikos portalo (toliau OSP) vieSai prieinami ménesiniai duomenys apie turisty ir nakvyniy skaiciy
Lietuvos apgyvendinimo jstaigose 2012-2024 metais [27, 28]. Viso turimoje duomeny aibéje yra 156
stebéjimai. OSP pateikiami skaicCiai yra iSskirstyti pagal apgyvendinimo jstaigos savivaldybe, apgyven-
dinimo jstaigos tipg ir valstybe, i$ kurios atvyko turistai. Tyrime prognozuojami tik bendri turisty ir
nakvyniy skaiciai visai Lietuvos teritorijai, tad naudojami agreguoti visy savivaldybiy duomenys.

Apgyvendinimo jstaigos iSskirstytos j tris kategorijas:
e VieSbuciai ir kt.”, susidedantis i$ vieSbuciy, moteliy ir sveéiy namy;
e ,Stovyklavietés ir kt.”, susidedantis i$ stovyklavieciy, poilsio namy ir nameliy, kempingy ir t. t.;

* ,Kitas apgyvendinimas”, susidedantis i$ visy trumpojo apgyvendinimo paslaugy teikéjy, nepa-
tenkandiy j pastarasias dvi kategorijas (poilsio namai, nakvynés namai, privatus apgyvendinimo

sektorius, kaimo turizmo sodybos ir pan.).

Taip pat pateikiamas bendras skaicius visose apgyvendinimo jstaigose (,Visos jstaigos”).
Turisty ir nakvyniy skaiciai pateikiami kiekvienai valstybei, i$ kurios keliautojas yra atvykes, at-
skirai. Tyrime naudojami agreguoti duomenys, paliekant tris kategorijas: ,Lietuva® ,UZsienio Salys”

ir ,,1S viso”.

3.1. ,Google Trends”

,Google Trends” — tai duomenys apie paieskos uzklausy populiarumg ,Google” internetinés
paieskos sistemoje. Uzklausos populiarumo indeksas atitinka santykinj uzklausos populiaruma pagal
bendrg paiesky geografinéje vietovéje skaiciy ir atitinkama laikotarpj [7]. Indekso reikSmés pateikia-
mos intervale [0; 100] —indekso reikSmés lygios 100 ménesiais, kuriais dominanti uzklausa buvo nau-
dojama placiausiai nustatytu laikotarpiu pasirinktoje geografinéje vietovéje [7]. Kadangi uzklausos
Saltinj galima pasirinkti tik i$ sgraso, kuriame pateiktos specifinés geografinés lokacijos (3alys, salos ir
salynai) bei visas pasaulis bendrai, ,,Google Trends” duomenys naudojami tik keliautojy ir nakvyniy
skaiciui turistams i$ Lietuvos ir viso pasaulio prognozavimo modeliuose.

Paiesky, atlikty Lietuvoje, uzklausoms naudota lietuviy kalba, ir jos buvo isrinktos pagal tris

kriterijus:
e uzklausos, atspindincios tiriamy apgyvendinimo jstaigy kategorijas: ,,apartamentai“, ,kempin-

gas”, ,motelis“, ,nameliai“ ,sanatorija“, ,sodyba“, ,stovykla“, , stovyklavieté®, ,vieSbutis”;

‘

e uzklausos, susijusios su kelionémis bei apgyvendinimu bendrai: ,, apgyvendinimas”, , kelioné”,

l

»lankytinos vietos”, ,nuoma“;

l

* bendros uzklausos apie Lietuva: , Lietuva“, ,Vilnius“, ,Kaunas®“.
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Paiesky is viso pasaulio uzklausoms naudojama angly kalba. Pirmoji bandyta strategija uzklau-
sy parinkimui buvo naudoti tas pacias frazes, kaip uzklausoms lietuviy kalba, pridedant Lietuvos kon-
tekstg (pvz. ,apartments in Lithuania“, ,motels in Lithuania® ,accommodation in Lithuania“). Taciau
dél uzklausy specifiSkumo susidurta su duomeny trakumo problema — didzioji dalis uzklausy néra
pakankamai populiarios pasaulio mastu, kad pasiekty populiarumo indeksa, aukstesnj nei 0. Kelios
iSbandytos uzklausos (,homestead in Lithuania“ (t. y. ,sodyba Lietuvoje”), ,motel in Lithuania®) tu-
réjo tiek mazai duomenuy, jog jie net nebuvo prieinami. Dél Siy priezasciy pasirinkta naudoti kitg stra-
tegijg — pasaulio masto uzklausoms naudojamos tik frazés, bendrai susijusios su kelionémis Lietuvoje
ir j Lietuva, ir turinCios tenkinting stebéjimy skaiciy: ,camping in Lithuania® ,flights to Lithuania®

,hotels Lithuania“, ,Kaunas“, ,Lithuania® ,rent in Lithuania“ ,things to do in Lithuania® ,travel in

Lithuania“, ,Vilnius“, ,visit Lithuania®

3.2. Duomeny paruosimas ir pradiné analizé

Darbe naudojami ménesiniai 2012—-2024 mety duomenys, tad laiko eilute sudaro 156 stebé-
jimai. Jtraukus kintamyjy 12 ménesiy lagus, stebéjimy skaiCius sumazéjo iki 144. Taip pat modeliy
konstravimui ir testavimui laiko eiluté buvo padalinta j mokymo ir testavimo aibes — paskutiniy turimy
(t. y. 2024) mety stebéjimai naudojami modeliy tikslumui vertinti.

Kiekvienas i$ priklausomy kintamuyjy — t. y. turisty ir nakvyniy skaiéiy — padalintas j 16 katego-
rijy, atitinkancéiy visas apgyvendinimo jstaigy kategorijy ir turisty kilmés kombinacijas. Turisty skaiciy
Siose kategorijose grafikai pateikti 1 paveiksle, nakvyniy skaiciy grafikai — 2 paveiksle. Grafikai atsklei-
dZia, jog visi kintamieji pasizymi sezoniSkumu — tiek turisty, tiek nakvyniy skaiciai visose apgyvendini-
mo jstaigy kategorijose stipriai iSauga vasaros ménesiais. Taip pat kai kuriose apgyvendinimo jstaigy
kategorijose (,Kitas apgyvendinimas”, ,VieSbuciai ir kt.”, ,Visos jstaigos”) galima pastebéti skaiciy pa-
kilimg gruodZio ménesiais — per didzZigsias Ziemos Sventes. Be to, iki COVID-19 pandemijos pradZios
(t. y. 2020 mety), laiko eilutés pasizymi ryskia tendencija — turisty ir nakvyniy skaiciai kasmet didéja.
COVID-19 pandemijos laikotarpiu (2020-01-2021-07) daugelyje kategorijy matomas stiprus skaiciy
kritimas, kuris ryskiausias visose kategorijose su turistais i$ uzsienio Saliy — butent Siose kategorijose
skaiciai vis dar néra atsistate j prieSpandeminj lygj, kas gali biti nulemta ir 2022 metais Ukrainoje
prasidéjusio karo. IS grafiky panasu, jog maziausiai pandemijos paveiktos apgyvendinimo jstaigos —
priklausancios kategorijai , Stovyklavietés ir kt.”, likusiy kategorijy skaiCiai pasizymi ryskiais kritimais
pandemijos laikotarpiu.

Dél aptarty pastebéjimy ir situacijos specifiskumo pandemijos laikotarpio duomenys buvo lai-
komi iSskirtimis ir nuspresta juos koreguoti. Jy koregavimui naudota laiko eiluciy praleisty reikSmiy
jraSymo paketo imputeTS funkcija na_seasplit, kuri padalina laiko eilute pagal sezong ir naudoja tiesi-
ne interpoliacijg praleisty stebéjimy jraSymui [14]. Turimi duomenys yra ménesiniai, tad laiko eiluté
yra padalinama pagal ménesj, ir reikSmés jraSomos naudojant ankstesniy ir vélesniy mety to paties
meénesio reikSmes. Siekiant uztikrinti duomeny nuosekluma ir logika, funkcija naudojama tik atskiry
apgyvendinimo jstaigy kategorijy (t. y. ,VieSbuciai ir kt.“, ,,Stovyklavietés ir kt.” ir ,Kitas apgyvendini-
mas”“) duomeny turistams i$ Lietuvos ir uzsienio valstybiy koregavimui, o turisty ir nakvyniy skaicius

visose jstaigose jrasomas skaiCiuojant atskiry kategorijy suma. Turisty is visy valstybiy (t. y. ,IS viso“)
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Turisty skaicius (tdkst.)

Nakvyiy skaicius (tdkst.)
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2 pav. Nakvyniy skaiciai visose kategorijose



ir nakvyniy skaicius atskiroms apgyvendinimo jstaigy kategorijoms uZzpildomas sumuojant atitinkamo
kintamojo ir atitinkamos jstaigy kategorijos reikSmes turistams i$ Lietuvos ir uzsienio valstybiy. Bend-
ri visy turisty ir visy nakvyniy visose apgyvendinimo jstaigose skaiCiai koreguoti naudojant atitinkamo
kintamojo visose apgyvendinimo jstaigose reikSmes kategorijose ,Lietuva” ir ,uzsienio Salys” sumas.

3 ir 4 paveiksluose pateikti koreguoty turisty ir nakvyniy skaiciy grafikai. Koreguoti duomenys
pasizymi nuoseklesne tendencija ir neturi stipriai iSsiskirianciy laikotarpiy. Tiesa, turisty ir nakvyniy
skaiciai keliautojams iS uZsienio Saliy vis dar pasizymi reikSmiy sumazéjimu paskutiniais 4 metais,
taciau skirtumas néra toks ryskus koregavus pandemijos laikotarpj.

Koreguotuose duomenys vis dar galima pastebéti netipiniy skaiciy kritimy kategorijose ,, Stovyk-
lavietés ir kt. IS viso“ bei , Stovyklavietés ir kt. Lietuva” — paskutiniais (t. y. 2024) metais tiek turisty,
tiek nakvyniy skaiCius Siose kategorijose yra mazas, atsizvelgiant j ankstesniy mety reikSmes. Toks
netipinis reikSmiy sumazéjimas gali padidinti prognozavimo paklaidas, taciau pasirinkta iy reikSmiy
nekoreguoti, kad buty isSlaikytas duomeny autentisSkumas.

Turisty skaicius skirtingose apgyvendinimo jstaigy ir turisty tautybiy kategorijose
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3 pav. Koreguoti turisty skaiciai visose kategorijose

Toliau analizuojami ,,Google Trends” duomenys. 5 paveiksle pateikti lietuvisky uzklausy duo-
meny grafikai, o 6 — pasaulinio masto uzklausy angly kalba duomeny grafikai. Grafikai atskleidzia,
jog tendencijos yra skirtingos skirtingoms uzklausoms — uzklausos, kaip ,Kaunas”, ,Vilnius“ (tiek Lie-
tuvos, tiek pasaulio mastu), ,kelioné”, ,stovyklavieté” pasizymi ryskia kilimo tendencija, tuo tarpu
uzklausy ,.apgyvendinimas” ir ,motelis“ populiarumo indeksy reikSmés kasmet mazéja. Taip pat yra
uzklausy, kuriy populiarumas per metus islieka gana stabilus — tai galima pastebéti uzklausose ,kem-
pingas“, ,,sodyba“. Be to, dauguma uzklausy, ypac ty, kurioms paieska vykdyta Lietuvoje, pasizymi
ryskiu sezoniskumu.

Taip pat grafikai atskleidZia, jog uzklausy populiarumas nebuvo taip stipriai paveiktas pande-
mijos laikotarpio, taciau vis dar galima pastebéti iSskirciy — jos ryskiausios lietuviskose uzklausose

4

,Kaunas“, ,kelioné”, ,sanatorija“, ,vieSbutis” ir ,Vilnius“ bei pasaulinio masto uzklausose ,,campingin
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4 pav. Koreguoti nakvyniy skaiCiai visose kategorijose
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uzklausy pandemijos laikotarpio duomenis taip pat nuspresta koreguoti.
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5 pav. Lietuviskos uzklausos

" Vilnius”
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,Google Trends” duomenys, pasizymintys rySkiu sezoniSkumu taip pat koreguoti naudojant

na_seasplit funkcija. Taciau uzklausy, kuriose néra pastebimos sezoninés komponentés (t. y. ,sa-

natorija“, ,flights to Lithuania“

(

rn

Kaunas” (pasaulio mastu), ,,things to do in Lithuania” ir ,visit Lithu-

ania“), duomenys jrasyti naudojant to paties paketo funkcijg na_random, kuria praleisti stebéjimai

uzpildomi atsitiktinémis reikSmémis [14]. Taikant Sig funkcijg nustatyti galimi reikSmiy réziai atsizvel-

giant j praleistus stebéjimus supancias reikSmes (pavyzdziui, uzklausai ,sanatorija“ nustatyti réziai



Pasaulio masto uzklausy populiarumas
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6 pav. Pasaulinio masto uZklausos

[50; 85]), taip iSvengiant iSskirciy. Koreguoty ,Google Trends” duomeny grafikai pateikti 7 ir 8 pa-
veiksluose.

Lietuvisky uzklausy populiarumas
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7 pav. Koreguotos lietuviskos uZklausos

Taip pat tikrinti ir Pirsono koreliacijos koeficientai tarp ,Google Trends“ duomeny kintamuyjy.
Koeficienty reikSmeés skaiciuotos lietuviSkoms ir pasaulio masto uzklausoms atskirai, nes jos naudoja-
mos skirtinguose modeliuose. Koreliacijos koeficienty tarp lietuviSky uzklausy populiarumo indekso
reikSmiy grafikas pateiktas 9 paveiksle. Rezultatai rodo, jog daugelis uzklausy pasizymi stipria arba
vidutiniska tarpusavio koreliacija, tad gali bati susidurta multikolinearumo problema, ypac sudarant
atraminiy vektoriy regresijos modelius.

Koreliacijos koeficienty tarp pasaulinio masto uzklausy reikSmiy grafikas, pateiktas 10 paveik-

18



Pasaulio masto uzklausy populiarumas
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8 pav. Koreguotos pasaulinio masto uZklausos

sle, atskleidZia, jog ir tarp Siy uzklausy koreliacijos yra gana stiprios. Stipria tarpusavio koreliacija (t.
y. |p| > 0,7) pasizymi uzklausy poros ,Kaunas“ ir ,Vilnius“, ,Kaunas” ir ,visit Lithuania“, , Lithuania“ ir
yvisit Lithuania® bei ,Vilnius“ir visit Lithuania“. Nemaza dalis likusiy pory pasizymi vidutiniskai stipria
koreliacija (|p| >= 0,5). Sie sary3iai vélgi gali sukelti multikolinearuma tarp kovarianciy.

Dél siy priezasciy, nuspresta is ,,Google Trends” kintamuyjy konstruoti pagrindines komponen-
tes, taip panaikinant multikolinearumo rizikg modeliuose. Pagrindiniy komponenciy analizé buvo at-
likta kiekvienam modeliui su ,,Google Trends” duomenimis atskirai. Be to, komponentés konstruotos

tik mokymo aibése. Testavimo aibése jy reikSmés buvo apskaiciuotos pagal mokymo aibiy rezultatus.
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Pirsono koreliacijos koeficientas tarp lietuvisky
uzklausy populiarumo indekso reikdmiy
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9 pav. Koreliacijos koeficientai tarp lietuvisky uzklausy

Pirsono koreliacijos koeficientas tarp pasaulinio masto
uzklausy populiarumo indekso reiksmiy
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camping in Lithuania | 1.00 0.56
0.8
flights to Lithuania = 1.00
0.6
hotels Lithuania | 1.00
0.4
Kaunas = 1.00 | 0.60 | 0.63 | 0.57 0.55 | 0.79 | 0.75
0.2
Lithuania | 1.00 | 0.54 0.56 | 0.55 | 0.7
0
rentin Lithuania | 1.00 0.53 | 0.63 | 0.66
FO.2
things to do in Lithuania | 1.00 0.63 | 0.55
FO.4
travel in Lithuania = 1,00 | 0.54 | 0.61
0.6
Vilnius | 1.00 | 0.71
0.8

visit Lithuania | 1.00

10 pav. Koreliacijos koeficientai tarp pasaulio masto uzklausy



4. Lietuvos turisty skaiCiaus prognozavimas

Siame skyriuje analizuojamas SARIMAX ir AVR modeliy tikslumas prognozuojant vietiniy turis-
ty skaiciy Lietuvos apgyvendinimo jstaigose. Modeliuose su jtrauktais ,,Google Trends” duomenimis
naudojamos paiesky uzklausos lietuviy kalba. Modeliai apmokomi kiekvienam apgyvendinimo jstai-

‘ (

gos tipui (,Viesbudiai ir kt.”, ,,Stovyklavietés ir kt.”, ,Kitas apgyvendinimas” ir ,Visos jstaigos”) atskirai.

4.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai

Pirmasis prognozavimui naudojamas modelis — sezoninis ARIMA modelis su egzogeniniais kinta-
maisiais (toliau SARIMAX). Modeliy parametrams parinkti naudojama R paketo fable funkcija ARIMA,
kuri automatiskai iSrenka tinkamiausig modelj, minimizuojantj Akaikés informacinj kriterijy (AIC). Eg-
zogeniniy kintamuyjy — ,,Google Trends” duomeny — lagai parinkti atsizvelgiant j koreliacijos su prog-
nozuojamu kintamuoju koeficientg ir eksperimentiniu bidu — nuspresta naudoti 1, 2, 11 ir 12 lagus.
Siekiant pasiekti aukstesnj prognozavimo tiksluma, tiek j bazinj, tiek j ,Google Trends” duomenis nau-
dojantj modelj jtraukiamas papildomas kokybinis kintamasis, kurio reikSmeé yra 1 visiems stebéjimams
nuo 2021 mety liepos ménesio, t. y. nuo COVID-19 pandemijos pabaigos, ir 0 likusiais ménesiais. Sj
kintamajj pasirinkta jtraukti nes, nors pagrindinio pandemijos laikotarpio duomenys buvo koreguoti,
turizmo sektorius po jo vis dar néra pilnai atsistates. Sis kintamasis jtraukia ir Ukrainoje vykstantj
karg, kuris taip pat gali daryti stiprig jtakg turisty srautams dél kylancio pavojaus Baltijos Salyse, ypa¢
uzsienio turisty atzvilgiu. Pagrindiniy komponenciy skaicius buvo renkamas pazingsniui skaiciuojant
modelio tikslumg ir pagrindines modelio prielaidas tikrinanciy statistiniy testy (Prapléstojo Dikio ir
Fulerio bei Ljungo ir Bokso) p reikSmes, taip iSrenkant geriausig ,Google Trends” duomenis naudo-
jantj model;.

Viesbuciy tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmiausia prognozuojami turisty skaiciai kiekvienam apgyvendinimo jstaigos tipui atskirai, pra-
dedant nuo kategorijos ,Viesbudiai ir kt.“. Si kategorija pasizymi auks¢iausiu koreliacijos koeficientu
su paieSkos uzklausomis ,Vilnius® ,Kaunas” ,apartamentai®, ,,sodyba”ir ,vieSbutis“. PaZingsniui ren-
kant pagrindiniy komponenciy skaiciy, nustatyta, jog optimalus komponenciy skaicius modelyje su
,Google Trends” duomenimis — 2.

Bazinio ir ,,Google Trends” duomenis naudojancio modeliy tinkamumas buvo tikrinamas tai-
kant statistinius testus liekanoms. Prapléstojo Dikio ir Fulerio (toliau ADF) testo p reikSmés abiems
modeliams gautos p < 0,01. Kadangi gautos reikSmés maZesnés uz nustatytg 5 % reikSmingumo
lygmenj, galima daryti iSvadg, jog modeliy liekanos atitinka atsitiktinj klaidZziojima. Pritaikius Ljungo
ir Bokso testa, skirtg liekany autokoreliacijos hipotezei tikrinti, baziniam ir ,Google Trends” duome-
nis naudojanc¢iam modeliui gautos p reikSmés buvo py.inis = 0,084 ir psy ,Google Trendse = 0,785.
p reikSmé, aukstesné uz nustatyta reikSmingumo lygmenj reiskia, modeliy liekanos nepasizymi au-
tokoreliacija ir atitinka baltgjj triukSma. Taip pat buvo tikrinamas ir liekany vidurkis — vienos imties

t-testas patvirtino, jog abiejy modeliy liekany vidurkiai yra lygis 0 (p reikSmés ppe.inis ~ 0,378 ir
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Dsu ,Google Trends* ~ 0,37), tad prognozés néra paslinktos. Visy testy rezultatai parodeé, jog modeliai
tenkina prielaidas.

Modeliy tikslumo testavimo aibéje metrikos pateiktos 1 lenteléje. Rezultatai rodo, jog abu mo-
deliai pasizymi panasiu ir sglyginai aukstu prognozavimo tikslumu, taciau bazinis modelis, naudojantis
tik istorinius turisty skai¢iaus duomenis bei laikotarpio kintamajj, nezymiai lenkia antrajj modelj MA-
PE ir MAE metriky atzvilgiu. Taciau , Google Trends” naudojancio modelio RMSE reikSmé yra Siek tiek

zemesne.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,037 4791 5631,67
Su,,Google Trends” 0,038 4840 5621,21

1 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy viesbuciuose

Siuos rezultatus patvirtina ir 11 paveiksle pateiktas grafikas — nei vienas i§ modeliy tiksliai neat-
spindi tikryjy reikSmiy tendencijos. IS grafiko taip pat sunku nustatyti, kuris modelis yra tinkamesnis —
bazinis modelis yra Zymiai arciau tikryjy reikSmiy sausio, rugséjo ir gruodzio ménesiais, taciau ,Goog-
le Trends” duomenis naudojantis modelis pasiZzymi stipriai tikslesnémis prognozémis kovo ir balandzio
meénesiais. Likusiais ménesiais abiejy modeliy paklaidos yra panasios.

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Viesbudiai ir kt. Lietuva“
160

150

Turisty skaicius (tOkst.)
@
=

110

Ménuo

Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reikdmeés

11 pav. Vietiniy turisty skaicCiaus vieSbuciy tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Stovyklavieciy tipo apgyvendinimo jstaigos

Antroji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Stovyklavietés ir kt.“. Siai kategorijai atrinktos ,Go-
ogle” paieSky uzklausos: ,kempingas”, ,stovyklavieté”, ,lankytinos vietos”, , apartamentai“, ,name-
liai“. Modelyje su ,Google Trends” duomenimis pasirinkta naudoti 5 komponentes — Sis skaicius buvo
optimalus tikslumo ir prielaidy tenkinimo atzvilgiu.

Modeliy tinkamumo testy rezultatai parodé, jog abu modeliai atitinka prielaidas — modeliy lie-

kanos atitinka atsitiktinj klaidZiojimg (ADF testo p reikSmés p < 0,01 abiems modeliams), nepasizymi
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autokoreliacija (Ljungo-Bokso testo p reikSmeés pugzinis = 0,935 ir Dsy ,Googie Trends ~ 0,971) bei turi
vidurkj, lygy O (vienos imties t-testo pigzinis = 0,537 ir Dsy ,Google Trendse = 0,892).

Bazinio bei modelio, naudojancio ,,Google Trends” duomenis, tikslumo metrikos, pateiktos 2
lenteléje atskleidzia, jog bazinis modelis Siai kategorijai yra netinkamas — jo vidutiné absoliutiné pro-
centiné paklaida siekia net 103,4 %. ,,Google Trends” duomeny jtraukimas prognozavimo tikslumg
Zymiai pagerino visy metriky atzvilgiu, tacCiau paklaidos vis dar aukstos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,034 4499 7288,12
Su,Google Trends“ 0,153 305 486,97

2 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy stovyklavietése

Modeliy prognoziy grafikai, pateikti 12 paveiksle, rodo, jog bazinis modelis stipriai pervertina
turisty skaiciy vasaros meénesiais, kurie yra paklausiausi, todél ir svarbiausi, apgyvendinimo jstaigoms
tiriamoje kategorijoje. Bazinis modelis vasaros sezono turisty srautus prognozuoja daugiau nei dvi-
gubai gausesnius uz tikrgsias reikSmes. Modelis su ,Google Trends” duomenimis yra Zymiai arciau
tikryjy reikSmiy — prognozés stipriau nukrypsta nuo tikrovés tik rugpjacio ir rugséjo meénesiais —, kg
parodeé ir tikslumo metriky analizeé.

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. Lietuva®
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Turisty skaicius (tOkst.)

Ménuo

Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§mes

12 pav. Vietiniy turisty skaiCiaus stovyklaviecCiy tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Kitas apgyvendinimas

Trecioji tirta apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Kitas apgyvendinimas”. Siai kategorijai at-

( { il

rinktos uzklausos ,apartamentai“, ,kempingas®, ,stovyklavieté”, ,lankytinos vietos” ir ,,nameliai®. |
,Google Trends” duomenis naudojantj modelj pasirinkta jtraukti tik pirmajg pagrindine komponente.

Modeliy prielaidoms tikrinti naudoti statistiniai testai. ADF testo rezultatai — p reikSmés abiems
modeliams gautos p < 0,01 — rodo, jog liekanos atitinka atsitiktinj klaidZiojima. Pritaikius Ljungo ir

Bokso testg liekanoms, baziniam modeliui gauta p reikSmé pp..inis ~ 0,894, o0 modeliui su jtrauktais
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»,Google Trends” duomenimis — Dy, ,Google Trends* ~ 0,44. Sie testo rezultatai patvirtina, jog abiejy
modeliy liekanos nepasizymi autokoreliacija. Galiausiai, vienos imties t-testas parodé, jog abiejy mo-
deliy liekanos turi vidurkj, Iygy O (peazinis = 0,337 ir Dsu ,Google Trends« = 0,288). Taigi, statistiniai
testai patvirtino, jog abu modeliai tenkina prielaidas.

Prognozavimo tikslumo rezultatai, pateikti 3 lenteléje rodo, jog abu modeliai pasizymi gana
aukstomis paklaidomis, tacCiau bazinis modelis yra Zymiai tikslesnis visy metriky atzvilgiu. 13 pa-
veikslo grafike matoma, jog beveik visais ménesiais bazinio modelio prognozé yra daug arciau tikryjy
reikSmiy, lyginant su antruoju modeliu. Modelis su jtrauktais ,Google Trends” uzklausy populiarumo
duomenimis yra linkes gana stipriai nuvertinti turisty skaiciy, didZiausias skirtumas matomas vasaros
ménesiais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,075 6298 7802,46
Su,Google Trends“ 0,103 10029 12590,44

3 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy kitose apgyvendinimo
jstaigose

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Kitas apgyvendinimas. Lietuva“
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§meés

13 pav. Vietiniy turisty skaiciaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Visos apgyvendinimo jstaigos

Bendra turisty skaiciy visose apgyvendinimo jstaigose galima prognozuoti dviem bidais: suda-
ryti atskirg modelj, prognozuojantj reikSmes nepriklausomai nuo ankséiau analizuoty modeliy, arba
sumuojant trijy apgyvendinimo jstaigy kategorijy prognozuotas reikSmes. Abi strategijos turi triku-
muy. Naudojant pirmgajg metodika, tikétina, bus paZeista duomeny logika — gautos reikSmés gali neati-
tikti skaiciy, gauty agreguojant atskiry apgyvendinimo jstaigy kategorijy prognozes. Taciau naudojant
antrgjj budg gali stipriai sumazeéti prognoziy tikslumas, ypac atsizvelgiant j gautas aukstas paklaidas
stovyklavieciy ir kito apgyvendinimo kategorijose.

Pirmiausiai iSbandytas pirmasis prognozavimo metodas. UZzklausos, turinCios stipriausig ko-

reliacijg su bendru vietiniy turisty skaiCiumi, yra ,apartamentai“, ,Vilnius“, ,Kaunas”, ,viesbutis” ir
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»,sodyba“. ,Google Trends” duomenis naudojantis modelis sudarytas jtraukiant dvi pagrindines kom-
ponentes —Sis komponendiy skaicius buvo optimalus tikslumo metriky ir prielaidy tikrinimo statistiniy
testy atzvilgiu.

Patikrinus modeliy prielaidas taikant statistinius testus buvo padaryta iSvada, jog abu modeliai
yra tinkami — ADF testo p reikSmés p < 0,01 abiems modeliams patvirtina, jog liekanos atitinka atsi-
tiktinj klaidZiojima, o Ljungo-Bokso testo rezultatai — ppazinis = 0,762 ir Psy ,Google Trendse = 0,901 —
leidzZia teigti, jog liekanos nepasizymi autokoreliacija ir atitinka baltajj triukSma. Pritaikius t-testg taip
pat buvo patvirtinta, jog abiejy modeliy liekanos turi 0 vidurkj — testo p reikSmeés ppq.inis ~ 0,287
baziniam modeliui ir ps, ,Google Trends ~ 0,922 ,Google Trends” duomenis naudojanciam modeliui.

4 |enteléje pateiktos tikslumo metrikos rodo, jog modelis, naudojantis ,,Google Trends” duo-
menis vidutiniskai yra tikslesnis — Sio modelio vidutiné absoliutine procentiné ir vidutiné absoliutiné
paklaidos yra Zymiai mazZesnés, lyginant su baziniu modeliu. Tadiau bazinis modelis pasizymi Zemes-
ne RMSE metrikos reikSme, kas reiskia, jog Sio modelio prognozés turi maziau stipriy nukrypimy nuo
tikryjy reikSmiy.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,041 8942 10659,29
Su ,,Google Trends” 0,031 7268 11397,09

4 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiCiy visose jstaigose

14 paveiksle pavaizduotame grafike , Google Trends” duomenis naudojantis modelis yra pa-
stebimai arciau tikryjy reikSmiy — ryskds nukrypimai yra tik kovo ir liepos ménesiais. Bitent liepos
ménesio paklaida gali paaiskinti auksta Sio modelio RMSE metrikos rezultatg — Sio ménesio bazinio
modelio prognozé yra ne taip stipriai atitolusi nuo tikrosios reikSmés. Tuo tarpu bazinio modelio prog-
nozeés pasizymi didesnémis paklaidomis geguzés, rugséjo, spalio ir lapkricio ménesiais, kuriais antrojo
tiriamo modelio prognozuotos reikSmés yra Zzymiai arciau tikryjy.

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. Lietuva“
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14 pav. Vietiniy turisty skaiCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Taip pat buvo iSbandyta ir antroji prognozavimo strategija. Modeliy tikslumo metrikos pateik-
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tos 5 lenteléje. Bazinis modelis Zymiai lenkia ,Google Trends“ duomenis naudojantj modelj. Be to,
modeliy paklaidos néra tokios didelés, kaip tikétasi, tad Sis prognozavimo budas yra labiau rekomen-
duotinas, siekiant islaikyti duomeny nuosekluma.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,038 8137 10447,13
Su,Google Trends” 0,056 13182 16314,73

5 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy visose jstaigose, naudo-
jant ankstesniy prognoziy agregavimq

Modeliy prognozés, pavaizduotos 15 paveiksle, patvirtina tikslumo metriky rezultatus — bazinio
modelio prognozés yra labai arti tikryjy reikSmiy tam tikrais ménesiais (pvz. sausj, birzelj ir rugpjatj),
taciau pasizymi didesnémis paklaidomis kitais ménesiais. Ta pati tendencija matoma ir modelio, nau-
dojan¢io ,,Google Trends“ duomenis prognozése. Sio modelio prognozuojamos reikimés yra Zymiai
artimesnés tikrosioms liepos ir lapkri¢io ménesiais, kuriais bazinio modelio prognozés turi dideles

paklaidas. Modeliy tikslumo metriky panasumas gali biti paaiskintas Siais pastebéjimais.

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. Lietuva®
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15 pav. Vietiniy turisty skaiCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metames,
naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

Vietiniy turisty Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozavimas naudojant SARIMAX modelj
parodé, jog , Google Trends” duomeny jtraukimas gali Zzymiai pagerinti modelio tikslumg prognozuo-
jant turisty skaiciy ,,Stovyklavietés ir kt.” kategorijoje. Vienintelé kategorija, kurioje ,,Google Trends”
duomenis naudojantis modelis pasirodé pastebimai prasciau, buvo ,Kitas apgyvendinimas®. Progno-
zuojant bendrg vietiniy turisty skaiciy, rekomenduotina naudoti agregavimo metodg —taip islaikomas
duomeny nuoseklumas, stipriai nesumazinant rezultaty tikslumo. Naudojant $j metodg geresni re-
zultatai gali bati pasiekti nejtraukiant ,,Google Trends” duomeny. Taciau maZziausios paklaidos Sioje
kategorijoje gautos sudarant atskirg modelj bendram turisty skaiciui prognozuoti ir jtraukiant paies-
kos uzklausy populiarumo duomenis. Si metodika gali biti naudojama, kai prognozuojamas tik turisty
skaicius visose jstaigose ir néra grésmés susidurti su duomeny logikos pazeidimo problema.
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4.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai

Antras prognozavimui naudotas modelis — atraminiy vektoriy regresija (toliau AVR). Modeliy
optimaliems parametrams parinkti naudota gardelés paieska ir slenkancio lango kryzminé patikra.
Duomeny padalinimas kryZminei patikrai atliktas naudojant caret paketo funkcijg createTimeSlices.
Pasirinkta naudoti 36 ménesiy langg modelio apmokymui ir 12 ménesiy langg modelio testavimui.

Parametry paieska buvo atlikta minimizuojant Saknj i$ vidutinés kvadratinés paklaidos gardeléje

G = {(0,C)|o € {0,001, 0,01, 0,05,0,06,0,07,0,08,0,1,0,15,0,25,0,5, 1 },
C € {10, 50, 100, 125, 150, 200, 225, 250, 275, 300} }.

Baziniai modeliai sudaryti naudojant 1 ir 12 lagy priklausomo kintamojo duomenis. Sudarant
,Google Trends” duomenis naudojancius modelius, naudojamos tos pacios 5 uzklausos, pasizymin-
Cios stipriausiu sgrysiu su priklausomu kintamuoju, kaip ir SARIMAX atveju. Be to, pasirinkta jtraukti
tik 1 ir 12 lagus, nes didesnis skaicius lagy sumazino modeliy tikslumga. Pagrindinés komponentés pri-
klausomam kintamajam ir ,Google Trends” duomenims konstruotos atskirai, taip palengvinant mo-
deliy konstravima —j bazinj modelj jtraukiamos tik i$ priklausomo kintamojo sudarytos komponentés,
0 j antrgjj modelj papildomai jtraukiamos ir komponentés, sukonstruotos is paiesSkos uzklausy popu-
liarumo duomeny. Be to, eksperimentiniu badu nuspresta jtraukti visas pagrindines komponentes —
taip gauti geriausi tikslumo metriky rezultatai.

Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmoji analizuojama apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,VieSbuciai ir kt.“. Modeliy tikslumo
metriky reikSmés testavimo aibéje pateiktos 6 lenteléje. Rezultatai rodo, jog , Google Trends” duo-
menis naudojantis modelis yra pranasesnis uz bazinj MAPE ir MAE metriky atzvilgiu. Taciau bazinis
modelis pasizymi Zemesne RMSE reikSme, kas gali reiksti, jog Sio modelio prognozés yra maziau linke
stipriai nukrypti nuo tikryjy reikSmiy.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,037 4607 5158,54
Su ,Google Trends” 0,032 4211 5926,12

6 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

Prognoziy 2024 metams grafikas, pateiktas 16 paveiksle, atskleidzia, jog bazinis modelis yra la-
biau linkes stipriai pervertinti turisty skaiciy, kg galima pastebéti sausio, balandzio, liepos ir rugséjo
meénesiais. Tuo tarpu modelis su jtrauktais ,,Google Trends” duomenimis geguzés, rugpjucio ir spalio
meénesiais stipriai nuvertina turisty skaiciy — blitent Siy ménesiy prognozése pastebimos didelés pa-
klaidos gali paaiskinti aukstg modelio RMSE metrikos reikSme. Visgi, Sio modelio prognozés beveik
tiksliai atitinka tikrgsias reikSmes sausio, kovo, rugséjo ir spalio ménesiais, tuo tarpu bazinio modelio

prognozeés aukstu tikslumu pasizymi tik vasario ménes;.
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AVR modelio proghozé 2024 metams

Kategorija: ,Viesbudiai ir kt. Lietuva“
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§més

16 pav. Vietiniy turisty skaicCiaus vieSbucio tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas turisty skaiciaus prognozavimas , Stovyklavietés ir kt.“ kategorijai priklau-
sanciose apgyvendinimo jstaigose. Prognozuojant turisty skaiciy Sioje kategorijoje, abu modeliai pa-
sizymi labai aukStomis paklaidomis — bazinio modelio vidutiné absoliutiné procentiné paklaida siekia
net 107,4 % (ir. 7 lentele). Antrasis modelis pasizymi aukstesniu tikslumu visy metriky atzvilgiu,
taciau paklaidos vis dar yra aukstos — Sio modelio MAPE siekia 73,1 %. Abiejy modeliy aukstos pa-
klaidos gali buti paaiSkintos tuo, jog turisty skaiius Siose apgyvendinimo jstaigose 2024 metais buvo
itin Zemas, lyginant su ankstesniais (t. y. 2022-2023) metais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,074 3591 5143,37
Su ,,Google Trends” 0,731 2393 3402,07

7 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigose

17 paveiksle pateiktas grafikas patvirtina aptartus tikslumo metriky rezultatus — abu modeliai
yra stipriai nutole nuo tikryjy reikSmiy paklausiausiais (t. y. geguzés—rugseéjo) ménesiais, taciau mo-
delis su jtrauktais ,,Google Trends“ duomenimis pasizymi mazesnémis paklaidomis. Rugpjucio ménesj

bazinio modelio prognozé yra daugiau nei du kartus didesné uz tikrgjj turisty skaiciy.

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Modeliy tikslumo metriky reikSmés prognozuojant vietiniy turisty skaiciy ,Kitas apgyvendini-
mas” kategorijai priklausanciose apgyvendinimo jstaigose pateiktos 8 lenteléje. Rezultatai rodo, jog
abu modeliai pasizymi labai panasiu prognozavimo tikslumu. Bazinis modelis paklaidos vidutiniskai
yra tikslesnis, kg parodo mazesnés MAPE ir MAE metriky reikSmés. Antrasis modelis yra pranasesnis
RMSE metrikos atzvilgiu. Taciau skirtumai tarp paklaidy yra labai mazi, tad Siai kategorijai gali bati
naudojami abu modeliai.
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AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. Lietuva®
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17 pav. Vietiniy turisty skaiciaus stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,083 7313 9203,2
Su,Google Trends” 0,085 7486 9162,4

8 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy kitose jstaigose

IS grafiko, pateikto 18 paveiksle, taip pat sunku padaryti iSvadg apie tai, kuris modelis yra tik-
slesnis. Itin rySkas skirtumai tarp modeliy paklaidy pastebimi kovo, rugpjtcio, rugséjo ir lapkricio
meénesiais, kuriais bazinis modelis yra tikslesnis bei sausio, vasario ir liepos ménesiais, kuriy prog-
nozeés yra artimesnés tikriesiems turisty skai¢iams naudojant , Google Trends” duomenis. Likusiais
meénesiais abiejy modeliy tikslumas yra panasus.

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Kitas apgyvendinimas. Lietuva“
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18 pav. Vietiniy turisty skaiciaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognoze 2024 metams
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Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, prognozuojamas vietiniy turisty skaicius visose apgyvendinimo jstaigose bendrai.
Siai kategorijai naudojami du prognozavimo metodai, aptarti SARIMAX modelio skyrelyje.

Pirmiausiai iSbandyta konstruoti atskirus modelius turisty skaic¢iaus prognozavimui. Rezultatai,
pateikti 19 lenteléje rodo, jog ,,Google Trends” duomenis naudojantis modelis stipriai lenkia bazinj
visy metriky atzvilgiu. Bazinio modelio vidutiné absoliutiné procentiné paklaida daugiau nei dvigubai

didesné uzZ antrojo modelio. Kitos paklaidy metrikos taip pat pasizymi dideliais skirtumais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,058 12464 14939,39
Su,Google Trends” 0,026 6576 8926,1

9 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy visose jstaigose

19 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas patvirtina tikslumo metriky rezultatus — bazinio mo-
delio paklaidos yra pastebimai didesnés, Sis modelis yra linkes stipriau pervertinti turisty skaiciy. Ge-
guzeés, birzelio, spalio, lapkricio ir gruodzio ménesiais modelis su ,,Google Trends” duomenimis beveik
tiksliai atitinka tikragsias reikSmes. Tuo tarpu bazinis modelis mazesnémis paklaidomis pasizymi tik ko-

VO ir rugséjo meénesiais, taciau ir Siais ménesiais skirtumai tarp modeliy tikslumo néra dideli.

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. Lietuva*
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19 pav. Vietiniy turisty skaiCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Antroji prognozavimo metodika — agreguoti ankstesnes atskiry apgyvendinimo jstaigy tipy
prognozes. Tikslumo rezultatai pateikti 10 lenteléje. Naudojant Sig metodika, ,Google Trends” duo-
menis naudojancio modelio prognozés vél yra tikslesnés visy metriky atzvilgiu, taciau §j kartg skirtu-
mai néra tokie dideli. Siuos rezultatus iliustruoja 20 pateiktas grafikas — antrojo modelio prognozés
yra tikslesnés visais ménesiais, iSskyrus kova, iki rugpjucio. Nuo rugpjicio bazinio modelio prognozés
yra arciau tikryjy reikdmiy. Sie rezultatai paaiskina mazus skirtumus tarp modeliy tikslumo metriky

reikSmiy.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,043 9998 13628
Su ,,Google Trends” 0,041 9738 11851,72

10 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy visose jstaigose, naudojant
ankstesniy prognoziy agregavimq

AVR modelio prognozé 2024 metams
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20 pav. Vietiniy turisty skaicCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognoze 2024 metams,
naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

4.3. Modeliy palyginimas

Apibendrinant vietiniy turisty skaiciaus prognozavimg, nei vienas i$ naudoty (t. y. SARIMAX
ir AVR) modeliy nepasizyméjo didesniu tikslumu visose analizuotose kategorijose. Naudojant SARI-
MAX modelj, gaunamos mazesnés paklaidos kategorijose ,Kitas apgyvendinimas®, ,Stovyklavietés ir
kt.” ir ,Visos jstaigos” naudojant atskiry jstaigy kategorijy prognoziy agregavima. Taciau AVR modelis
gali duoti geresnius rezultatus prognozuojant vietiniy turisty skai¢iy ,ViesSbuciai ir kt.“ kategorijoje
bei sudarant modelj su ,,Google Trends“ duomenimis bendram turisty skaiciui visose jstaigose prog-
nozuoti. SARIMAX modelis aukstesniu tikslumu pasizyméjo didesnéje dalyje apgyvendinimo jstaigy
kategorijy ir jo prognozés visoms jstaigos naudojant duomeny logikg iSlaikanc¢ig metodikg buvo tiks-
lesnés, tad Sis modelis yra labiau tinkamas vietiniy turisty skaiciaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose
prognozavimui.
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5. Visy turisty skaiciaus prognozavimas

Siame skyriuje analizuojamas SARIMAX ir AVR modeliy tikslumas prognozuojant visy turisty
skaiciy Lietuvos apgyvendinimo jstaigose. Modeliuose su ,, Google Trends“ duomenimis naudojamos
paieskos uzklausos angly kalba. Kaip ir vietiniy turisty atveju, skaiciai prognozuojami kiekvienam

apgyvendinimo jstaigos tipui atskirai.

5.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai

Visy turisty skaiciaus prognozavimas naudojant SARIMAX modelj yra analogiskas anksciau pri-
statytai metodikai.

Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Prognozuojant turisty skaiciy apgyvendinimo jstaigose, priklausanciose kategorijai ,Viesbuciai

(

ir kt.”, modelyje su , Google Trends“ duomenimis pasirinkta naudoti uzklausas ,Vilnius“, ,Kaunas®,
»camping in Lithuania® ,things to do in Lithuania® ir ,visit Lithuania® — Sios uzklausos pasizyméjo
auksciausiomis koreliacijos su priklausomu kintamuoju koeficiento reikSmémis. Nustatytas optimalus
pagrindiniy komponencdiy skaicius — 11.

Modeliy prielaidos tikrintos taikant statistinius testus. ADF testo p reikSmés abiems modeliams
p < 0,01, tad abiejy modeliy liekanos yra stacionarios. Ljungo ir Bokso testas parodé, jog liekanos ne-
pasizymi autokoreliacija (p =~ 0,928 baziniam ir p ~ 0,918 ,,Google Trends“ duomenis naudojanciam
modeliui). Vienos imties t-testas leidZia teigti, jog modeliy prognozés néra paslinktos — p reikmeés
Dhazinis = 0,745 i Doy, Google Trends* = 0,758. Atsizvelgiant j testy rezultatus galima daryti iSvadg, jog
abu modeliai tenkina prielaidas.

Modeliy tikslumo metriky reikSmés pateiktos 11 lenteléje. Modeliai pasizymilabai panasiu tiks-
lumu — antrasis modelis pranasesnis MAPE ir RMSE metriky atzvilgiu, tadiau skirtumas tarp modeliy

vidutiniy absoliutiniy procentiniy paklaidy yra tik 0,1 %.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,029 7046 10132,3
Su,Google Trends” 0,028 7288 9824,57

11 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

21 paveiksle pateiktame grafike galima pastebéti, jog abiejy modeliy prognozés yra labai pana-

Sios — tai gali paaiskinti ir panasumus tarp modeliy tikslumo metriky rezultaty.
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Viesbudiai ir kt. I$ viso*
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21 pav. Visy turisty skaiciaus viesbucio tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Antroji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Stovyklavietés ir kt.“. Visy turisty skaicius Sioje ka-
tegorijoje pasizymeéjo didzZiausiu koreliacijos koeficientu su paieskos uzklausomis ,,camping in Lithu-
ania“, ,Vilnius“, , hotels Lithuania“, ,flights to Lithuania®“ ,Kaunas” — butent Sios uzklausos naudoja-
mos modelyje su ,,Google Trends” duomenimis. Taip pat nustatyta, jog optimalus pagrindiniy kom-
ponenciy skaicius, naudotinas Siame modelyje, yra 12.

Statistiniai testai, taikyti modeliy liekanoms, parodé, jog abu modeliai tenkina prielaidas —
ADF testo abiejy modeliy p reikSmés p < 0,01, Ljungo-Bokso testo rezultatai — pyazinis ~= 0,999 ir
Dsu ,Google Trends* = 0,07, t-testui gautos p reikSmeés py,.inis = 0,674 ir Dsy ,Google Trends = 0,888.

12 lenteléje pateikti modeliy tikslumo rezultatai rodo, jog Sioje kategorijoje modelis su ,Google
Trends” duomenimis pasizymi aukStesne MAPE metrikos reikSme, taciau lenkia bazinj modelj MAE ir

RMSE metriky atzvilgiu. Visgi, abiejy modeliy paklaidos yra labai aukstos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,887 4599 7239,3
Su ,Google Trends” 1,151 3096 4160,08

12 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigo-
se

Prognoziy grafikas, pateiktas 22 paveiksle, paaiSkina gautas metriky reikSmes — auksta MAPE
metrikos reiksmé modeliui su ,,Google Trends” duomenimis gauta, tikétina, dél to, nes jis itin stipriai
pervertina turisty skaicius kovo ir balandzio ménesiais, kuriais tikrieji skaiciai yra labai Zemi. Geguzés—
rugseéjo menesiais $io modelio prognozés yra Zymiai arciau tikryjy reikSmiy, kas paaiskina Zemesnes
MAE ir RMSE metriky reikSmes. Taigi, modelis su ,,Google Trends“ duomenimis yra tikslesnis progno-
zuojant turisty skaiCius ménesiais, kurie yra paklausiausi apgyvendinimo jstaigoms Sioje kategorijoje,
taciau prognozés vis dar yra stipriai nutole nuo tikryjy reikSmiy.
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. IS viso*
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22 pav. Visy turisty skaiCiaus stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognoze 2024
metams

Kitas apgyvendinimas

Pagal koreliacijos su visy turisty skai¢iumi apgyvendinimo jstaigose kategorijoje , Kitas apgyven-
dinimas” koeficientu modelyje su ,,Google Trends” duomenimis pasirinkta naudoti ,Google” paieskos
uzklausas ,,camping in Lithuania“, ,Vilnius“, ,,Kaunas®”, ,things to do in Lithuania® ir ,flights to Lithu-
ania“. Be to, nustatyta, jog optimaliausia Siame modelyje naudoti vieng pagrindine komponente.

Modeliy prielaidy tikrinimui naudoty statistiniy testy p reikSmeés leidZia daryti iSvada, jog abu
modeliai tenkina prielaidas (ADF testo p < 0,01 abiems modeliams, Ljungo-Bokso testo p reiks-
MES Dpazinis ~ 0,981 1F Psy Google Trends« = 0,534 ir t-testui gautos p reikSmeés pyyzinis ~ 0,368 ir
Psu ,Google Trends* =2 0,708).

Modeliy tikslumo metriky reikSmés, pateiktos 13 lenteléje rodo, jog ,,Google Trends“ duomenis

naudojantis modelis Sioje kategorijoje yra Zymiai pranasesnis visy metriky atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,081 8188 10384,16
Su ,,Google Trends” 0,044 4590 6708,63

13 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy kitose jstaigose

23 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas patvirtina tikslumo metriky rezultatus — modelis su
,Google Trends” duomenimis yra pastebimai tikslesnis. Bazinis modelis arciau tikryjy reikSmiy yra
tik liepos ménesj, kurio antrojo modelio prognozé stipriai pervertina turisty skai¢iy. Kovo ir rugséjo
meénesiais abu modeliai yra Zymiai nukrype nuo tikryjy reikSmiy, taciau ir Siais ménesiais ,Google
Trends” duomenis naudojantis modelis yra tikslesnis.
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Kitas apgyvendinimas. I$ viso*
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23 pav. Visy turisty skaiCiaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, prognozuojamas visy turisty skaicius visose apgyvendinimo jstaigose bendrai. Kaip
ir ankstesniuose skyriuose, Siai kategorijai naudojamos dvi metodikos: sudaryti atskirus modelius
turisty skaiciaus prognozavimui, arba agreguoti atskiry apgyvendinimo jstaigy kategorijy prognozes.

Pirmiausiai pateikiami pirmos metodikos rezultatai. Modelyje su ,Google Trends” duomenimis

G

naudojamos uzklausos ,Vilnius“, ,,camping in Lithuania“, ,,Kaunas®“, ,things to do in Lithuania“, ,flights
to Lithuania“. Renkant optimaly pagrindiniy komponenciy skaiciy pazingsniui, nuspresta modelyje
naudoti tik vieng komponente.

Modelio prielaidos buvo tikrinamos naudojant statistinius testus. Pritaikius ADF testg, abiems
modeliams gautos p reikSmés p < 0,01, tad liekanos atitinka atsitiktinj klaidZiojima. Ljungo ir Bokso
testo rezultatai (Ppazinis < 0,695 ir Py ,Google Trends* = 0,661) rodo, jog liekanos nepasizymi autoko-
reliacija. Vienos imties t-testo p reikSmeés pyg.inis ~ 0,393 ir Py ,Google Trends* = 0,884 leidZia teigti,
jog modeliy prognozés néra paslinktos. Testai parodé, jog abu modeliai tenkina visas prielaidas.

IS modeliy tikslumo metriky reikSmiy (zr. 14 lentele) galima daryti iSvadg, jog Sioje kategorijoje
modelis su jtrauktais ,,Google Trends” duomenimis yra tikslesnis visy metriky atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,036 13053 16760,81
Su ,,Google Trends” 0,03 11137 15921,3

14 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy visose jstaigose

24 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas atskleidzia, jog modelio su ,,Google Trends” duomeni-
mis prognozeés itin stipriai nuo tikryjy reikSmiy nukrypsta tik liepos ménesj, tuo tarpu bazinio modelio
paklaidos yra didelés visais ménesiais, pradedant liepa. Skirtumus tarp modeliy tikslumo gali lemti
tai, jog ménesiais, kai bazinis modelis yra artimesnis tikrosioms reikSméms, antrasis modelis taip pat

nepasizymi didelémis paklaidoms (pvz. sausio, kovo, balandZio mén.), ta¢iau ménesiais, kuriy antro-
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jo modelio prognozés yra tikslesnés (rugpjicio—gruodzio mén.), bazinis modelis stipriai atitolsta nuo
tikryjy reikSmiy.

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. IS viso"
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24 pav. Visy turisty skaiciaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Taikant antrajg prognozavimo metodika, ,Google Trends” duomenis naudojantis modelis vél
yra tikslesnis MAPE ir MAE metriky atzvilgiu, taciau Sio modelio RMSE reikSmé yra nezymiai didesne,
lyginant su baziniu modeliu (zr. 15 lentele).

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,031 11545 15863,41
Su,Google Trends” 0,027 10045 16065,95

15 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy visose jstaigose, naudojant
ankstesniy prognoziy agregavimq

IS 25 paveiksle pateikto grafiko galima pastebéti, jog modeliy prognozés yra labai panasios j
gautas naudojant ankstesne metodikg, taciau §j kartg skirtumai tarp prognoziy yra mazesni, kas, tik-
riausiai, ir lemia tikslumo metriky reikSmiy panasumus. Liepos ménesj abu modeliai stipriai nutolsta
nuo tikryjy reikSmiy, tadiau bazinis modelis yra Siek tiek tikslesnis — Sio ménesio paklaida ir gali lemti
aukstesne modelio su ,,Google Trends” duomenimis RMSE metrikos reikSme. Visgi, grafikas parodo,
jog antrasis modelis yra tikslesnis uz bazinj.
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. I$ viso”
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25 pav. Visy turisty skaicCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams, nau-
dojant ankstesniy prognoziy agregavimg

Skyrelyje aptarti rezultatai rodo, jog ,,Google Trends” duomeny jtraukimas j prognostinius SA-
RIMAX modelius gali pagerinti modeliy tiksluma prognozuojant visy turisty skaiciy visose apgyvendi-
nimo jstaigy kategorijose.

5.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai

VieSbuciy tipo apgyvendinimo jstaigos

Atraminiy vektoriy regresijos modeliy tikslumo metriky rezultatai, pateikti 16 lenteléje, rodo,

jog bazinis modelis Sioje kategorijoje yra Zymiai tikslesnis visy metriky atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,035 8250 9611,44
Su ,Google Trends“ 0,051 12591 15171,87

16 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

26 paveiksle pateiktame grafike pavaizduotos modeliy prognozés atskleidzia, jog nei vienas i$
modeliy neatspindi tikryjy reikSmiy tendencijos. Modelis su ,,Google Trends” duomenimis yra itin
stipriai nutoles nuo tikryjy reikSmiy geguzés—spalio ir gruodZio ménesiais. Taciau bazinis modelis,
kuris pagal aptartas metrikas buvo Zymiai tikslesnis, vis dar pasizymi didelémis paklaidomis sausio,
geguzés, birzelio, rugpjucio ir rugséjo ménesiais. Visgi, prognoziy grafikas patvirtina, jog Sis modelis
yra tikslesnis.

Stovyklavieciy tipo apgyvendinimo jstaigos

17 lenteléje pateiktos modeliy tikslumo metrikos prognozuojant visy turisty skaiciy ,,Stovyk-

lavietés ir kt.“ kategorijos apgyvendinimo jstaigose. IS rezultaty galima pastebéti, jog abu modeliai
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AVR modelio proghozé 2024 metams
Kategorija: ,Viesbudiai ir kt. I$ viso*
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26 pav. Visy turisty skaiciaus viesbucio tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

pasizymi labai didelémis paklaidomis, taciau bazinis modelis yra tikslesnis. Tacdiau paklaidos vis dar
yra tokios didelés, kad net ir Sis modelis neblty tinkamas prognozéms.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,139 3328 4381,12
Su,,Google Trends” 1,508 3719 4790,93

17 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigose

27 paveiksle pateiktas grafikas patvirtina tikslumo metriky rezultatus — abu modeliai labai stip-
riai pervertina turisty skaiciy visu laikotarpiu. Vienintelé prognozé, kuri yra arti tikrosios reikSmeés —
bazinio modelio prognozé lapkri¢io ménesiui. Taciau atsizvelgiant j stiprias abiejy modeliy paklaidas,
Sios prognozeés néra naudingos.

Kitos apgyvendinimo jstaigos

13 lenteléje pateikti tikslumo metriky rezultatai atskleidzZia, jog Sioje apgyvendinimo jstaigy
kategorijoje modelis su ,Google Trends“ duomenimis yra pranasesnis visy metriky atzvilgiu. Siuos

rezultatus patvirtina ir 28 paveiksle esantis prognoziy grafikas, kuriame ,Google Trends“ duomenis
naudojantis modelis yra pastebimai tikslesnis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,058 5372 7017,87
Su ,Google Trends” 0,042 3616 4144,83

18 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy kitose jstaigose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Visy turisty skaicius visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozuojamas naudojant dvi
anksciau pristatytas metodikas. Pirmiausiai analizuojamas tikslumas sudarant atskirus modelius tu-
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AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. IS viso*
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27 pav. Visy turisty skaiciaus stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognoze 2024
metams

AVR modelio prognozé 2024 metams
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28 pav. Visy turisty skaiCiaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

risty skaiCiaus prognozavimui, kuriy rezultatai pateikti 19 lenteléje. Tikslumo metriky reikSmés at-
skleidZia, jog bazinis modelis naudojant Sig metodikg yra Zymiai tikslesnis visy metriky atzvilgiu. Skir-
tumas tarp modeliy tikslumo gali buti pastebétas ir 29 paveiksle pateiktame grafike. Nors sausio,
vasario ir balandZio ménesiais antrojo modelio prognozés yra arciau tikryjy reikSmiy, jis pasizymi
aukstomis paklaidomis liepos, rugpjucio, rugséjo, spalio ir gruodZio ménesiais, tad bazinis modelis
yra pastebimai tikslesnis.

Antrosios metodikos — prognoziy sudarymo agreguojant atskiry apgyvendinimo jstaigy katego-
rijy prognozes — tikslumo metriky rezultatai pateikti 20 lenteléje. IS rezultaty galima daryti iSvadg, jog
ir naudojant Sig metodikg bazinis modelis pasizymi Zemesnémis paklaidomis visy metriky atzvilgiu,
lyginant su ,,Google Trends” duomenis naudojanciu modeliu.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,029 9700 11364,33
Su,Google Trends” 0,038 14105 17188,58

19 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy visose jstaigose

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. I$ viso”
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29 pav. Visy turisty skaiCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,032 10291 12291,55
Su ,Google Trends” 0,037 13290 15846,68

20 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant visy turisty skaiciy visose jstaigose, naudojant anks-
tesniy prognoziy agregavimg

30 paveiksle pateiktame prognoziy grafike galima pastebéti, jog rezultatai yra panasas anksciau
aptartiems. Tacdiau naudojant Sig metodikg, neZymiai sumaZéja modelio su jtrauktais ,Google Trends”
duomenimis prognoziy paklaidos birzelio, liepos, rugséjo ir spalio ménesiais. Visgi, bazinio modelio
prognozés Siais ménesiais taip pat kiek labiau priartéjo prie tikryjy reikSmiy. Taigi, grafikas patvirtina,
jog naudojant ir Sig metodika, bazinis modelis yra tikslesnis.
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AVR modelio proghozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. I$ viso”
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§més

30 pav. Visy turisty skaiciaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams, nau-
dojant ankstesniy prognoziy agregavimg

Visy turisty skaiciaus prognozavimo naudojant AVR modelius rezultatai rodo, jog ,Google
Trends” duomenys nepagerina modeliy tikslumo visose apgyvendinimo jstaigy kategorijose. Uzklau-
sy populiarumo duomeny jtraukimas j modelj jo paklaidas sumazino tik kategorijoje , Kitas apgyven-
dinimas”. Taigi, prognozuojant visy turisty skaiciy atraminiy vektoriy regresijos atveju, galima gauti
tikslesnius ir patikimesnius rezultatus naudojant tik istorinius turisty skaiciaus duomenis.

5.3. Modeliy palyginimas

Modeliy tikslumo prognozuojant visy turisty skaiciy Lietuvos apgyvendinimo jstaigose rezulta-
tai parodé, jog nei vienas iS modeliy néra tikslesnis visose tirtose kategorijose. Naudojant AVR mo-
delj, galima gauti kiek tikslesnes prognozes kategorijose , Kitas apgyvendinimas” ir sudarant modelj
be , Google Trends” duomeny visy turisty skaiciaus visose jstaigose prognozavimui. Taciau Sis mode-
lis pasizyméjo isskirtinai didelémis paklaidomis kategorijoje ,Stovyklavietés ir kt.” (Zemiausia MAPE
reikSmeé sieké net 113,9 %), kurioje bazinio SARIMAX modelio prognozés buvo Zymiai tikslesnés (vi-
dutiné absoliutiné procentiné paklaida 88,7 %). Taip pat SARIMAX modelis pasizyméjo aukstesniu
tikslumu likusiose apgyvendinimo jstaigy kategorijose, tad ir prognozuojant visy turisty skaiciy, Sis
modelis yra tinkamesnis.
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6. UzZsienio turisty skaiCiaus prognozavimas

UZsienio turisty skaiCiaus prognozavimui nebuvo sudaromi atskiri modeliai, nes pasaulinio mas-
to ,,Google Trends” duomenys jtraukia ir paieSkas, vykdytas Lietuvoje, o uzklausy populiarumo duo-
menys atskiroms $alims yra sunkiai prieinami — kiekvienos Salies duomenis reikéty rinkti rankiniu
bldu, kadangi tinklapio duomeny kopijavimas (angl. web scraping) Siuo metu néra leidziamas ar pri-
einamas ,,Google Trends” tinklapyje. Taip pat , Google Trends” duomenims i$ atskiry valstybiy buty
optimalu naudoti uzklausas valstybine arba placiausiai dominancioje Salyje naudojama kalba, taciau
Si metodika yra uz atliekamo tyrimo riby. Be to, kiekvienais metais 3aliy, i$ kuriy j Lietuvg atvyksta
turistai, aibé keiciasi, ir yra sunku nustatyti, kuriy valstybiy duomenys yra aktualis.

Dél Siy priezasciy pasirinkta uzsienio turisty skaiciy prognozuoti skaiciuojant skirtuma tarp visy
turisty ir vietiniy turisty skaiciaus tiriamoje kategorijoje. Taikant Sig metodika, iSlaikomas ir duomeny

nuoseklumas.

6.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai

UZsienio turisty skaiCiaus prognozavimui néra konstruojami nauji modeliai, tad SARIMAX mo-
deliy prielaidos Siame skyriuje néra tikrinamos.
Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

UZsienio turisty skai¢iaus apgyvendinimo jstaigose, priklausanciose kategorijai ,Viesbuciai ir
kt.“, prognozavimo rezultatai pateikti 21 lenteléje. Tikslumo metriky reikSmés rodo, jog bazinis mo-

delis yra Zymiai tikslesnis uz antrajj modelj.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,051 6122 8715,27
Su ,,Google Trends” 0,077 7978 9371,65

21 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

31 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas. Abu modeliai kovo—liepos ir rugséjo ménesj pasizymi
gana aukstomis paklaidomis. Taciau bazinio modelio prognozés yra artimesnés tikroms reikSméms
kovo, balandzio ir rugpjtcio—gruodzio ménesiais bei beveik tiksliai atitinka tikrgsias reikSmes sausio
ir vasario ménesiais, tad Sis modelis yra pastebimai tikslesnis prognozuojant uzsienio turisty skaiciy
vieSbucio tipo apgyvendinimo jstaigose.

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas modeliy tikslumas prognozuojant uzsienio turisty skaiciy , Stovyklavietés
ir kt.“ kategorijos apgyvendinimo jstaigose. Tikslumo metriky rezultatai (zr. 22 lentele) rodo, jog
modelis su ,,Google Trends” duomenimis Sioje kategorijoje yra netinkamas — jo paklaidos visy metriky
atzvilgiu yra labai aukstos, o vidutinés absoliutinés procentinés paklaidos reikSmé siekia net 2524,5

%. Tiesa, bazinio modelio MAPE reikSmé taip pat yra labai auksta, taciau kaip jau buvo pastebéta,
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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31 pav. UzZsienio turisty skaiCiaus viesbucio tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

tokios reikSmes gali bati nulemtos mazy turisty skaiciy Ziemos ménesiais, kurie néra tokie svarbis
apgyvendinimo jstaigoms Sioje kategorijoje, tad ,Stovyklavietés ir kt.” kategorijoje Si metrika gali
blti Siek tiek apgaulinga. Bazinio modelio MAE ir RMSE metriky reikSmés yra saglyginai Zemos, tad Sis
modelis yra tinkamesnis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 7,756 248 297,68
Su ,,Google Trends” 25,245 2885 3892,69

22 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy stovyklavietés tipo
jstaigose

32 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas patvirtina tikslumo metriky rezultatus — bazinis mo-
delis yra Zymiai tikslesnis visais ménesiais. Modelis su ,Google Trends” duomenimis itin stipriai per-
vertina turisty skaiciy, o didZiausi nukrypimai pastebimi liepos ir rugpjicio ménesiais, kurie apgyven-
dinimo jstaigoms Sioje kategorijoje yra svarbiausi ir paklausiausi. Bazinis modelis taip pat nukrypsta
nuo tikryjy reikdmiy, taciau paklaidos néra didelés. Sis modelis pervertina turisty skai¢iy sausio, va-
sario, kovo ir spalio ménesiais, kuriais tikrosios reikSmés yra itin Zemos, kas galéty paaiskinti aukstg
MAPE metrikos reikSme.

Ankstesni rezultatai parodé, kad bazinis modelis yra Zymiai maziau tikslus prognozuojant tiek
lietuviy, tiek visy turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigose — abiem atvejais Sis modelis labai stipriai
pervertino turisty skaiciy. Taciau skaiCiuojant skirtumag pervertintas vietiniy turisty skaicius atsvére
pervertinimg, gautg prognozuojant visy turisty skaiciy, tad gautos prognozés uzsienio turistams pasi-
Zymi saglyginai mazomis paklaidomis. Tuo tarpu modelis su ,Google Trends” duomenimis pasizyméjo
aukstu tikslumu prognozuojant vietiniy turisty skaiciy Sioje kategorijoje, taciau pervertino visy tu-
risty skaiciy. Skaiciuojant prognozes uZsienio turistams gautos itin aukstos paklaidos atskleidzia Sios
prognozavimo metodikos trikuma — ji labiau baudzia modelius, kuriy viena i$ prognoziy buvo labai

tiksli, nei modelius, kuriy abi prognozés buvo panasiai stipriai nukrype nuo tikryjy reikSmiy.
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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32 pav. UZsienio turisty skaicCiaus stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognoze 2024
metams

Kitos apgyvendinimo jstaigos

23 lenteléje pateikti modeliy tikslumo metriky rezultatai kategorijai ,Kitas apgyvendinimas®.
IS metriky reikSmiy galima daryti iSvadg, jog Sioje kategorijoje bazinis modelis vél yra Zymiai tiksles-
nis, taciau jo paklaidos vis dar yra gana aukstos. Modelio su ,,Google Trends” duomenimis tikslumo

rezultatai leidzZia teigti, jog Sis modelis yra netinkamas uzZsienio turisty skaiciaus prognozavimui.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,172 2914 3539,51
Su ,,Google Trends” 0,422 7324 10432,78

23 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy kitose jstaigose

IS prognoziy grafiko, pateikto 33 paveiksle, galima daryti tas pacias iSvadas — modelio su ,,Google
Trends” duomenimis prognozés visiskai neatitinka tikryjy reikSmiy sausio, birzelio, liepos, rugpjtcio,
spalio ir gruodZio ménesiais. Bazinio modelio prognoziy paklaidos yra Zymiai mazesnés, kg parodé
ir tikslumo metriky analizé, taciau Sis modelis yra linkes gana stipriai nuvertinti turisty skaiciy kovo—
rugsejo bei gruodzio ménesiais.

Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, prognozuojamas uzsienio turisty skaicius visose apgyvendinimo jstaigose. Siai daliai
naudojamos dvi metodikos: skaiciuoti skirtuma tarp prognoziy, gauty konstruojant atskirus modelius
turisty i Lietuvos ir visy Saliy skaiciaus prognozavimui (t. y. pirmosios metodikos vietiniy ir visy tu-
risty skaiciaus prognozavimui visose jstaigose rezultaty), ir skaiciuoti skirtuma tarp prognoziy, gauty
agreguojant atskiry kategorijy prognozes turistams i$ Lietuvos ir viso pasaulio (t. y. naudojant antra-
ja metodikg vietiniy ir visy turisty skaifiaus prognozavimui visose jstaigose). Taip pat galima ir trecia
metodika — agreguoti anksciau gautas uZsienio turisty skaic¢iaus prognozes atskiroms apgyvendinimo
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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33 pav. UZsienio turisty skaiciaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

jstaigy kategorijoms, taciau taikant §j metodg gaunami rezultatai, analogiski antrajai metodikai, tad
jis nebus naudojamas.

Pirmosios metodikos tikslumo rezultatai, pateikti 24 lenteléje, rodo, jog ir prognozuojant uzsie-
nio turisty skaiciy visose apgyvendinimo jstaigose modelis su ,Google Trends” duomenimis pasizymi
aukstesnémis paklaidomis visy metriky atzvilgiu. Siuos rezultatus patvirtina ir 34 paveiksle pateiktas
grafikas — nors abiejy modeliy prognoziy tendencijos yra panasios, bazinis modelis yra Zymiai tiksles-

nis kovo—birzelio ménesiais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,053 7031 8837,97
Su,,Google Trends” 0,058 7532 9608,37

24 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose

Antrosios metodikos modeliy tikslumo rezultatai pateikti 25 lenteléje. Taikant Sig metodika,
skirtumai tarp modeliy yra didesni, taciau bazinis modelis vis tiek yra Zymiai tikslesnis visy metriky
atzvilgiu. Didesni skirtumai tarp modeliy tikslumo pastebimi ir 35 paveiksle pateiktame prognoziy
grafike. Modelio su ,Google Trends” duomenimis prognozés pasizymi aukStomis paklaidomis visais
ménesiais, i$skyrus kova, spalj ir lapkritj. Sis modelis itin stipriai pervertina uZzsienio turisty skaiciy
balandzZio—rugpjtcio ménesiais. Bazinio modelio prognozés yra zymiai arciau tikryjy reikSmiy, nors ir

Sis modelis pasizymi gana aukStomis paklaidomis geguZzés—rugséjo ménesiais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,039 5573 7680,04
Su,Google Trends“ 0,114 14742 19064,54

25 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose, nau-
dojant atskiry kategorijy prognoziy agregavimg
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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34 pav. UZsienio turisty skaiciaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams
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35 pav. UZsienio turisty skaiciaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams,
naudojant atskiry kategorijy prognoziy agregavimg
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UZsienio turisty skaiéiaus prognozavimo, naudojant SARIMAX modelj, rezultatai atskleidé, jog
»,Google Trends” duomenys nepagerino tikslumo nei vienoje i$ apgyvendinimo jstaigy kategorijy. To-
kie rezultatai gali biti nulemti pasaulinio masto paiesky uzklausy populiarumo duomeny trikumo
— dél Sios priezasties pasirinktos uzklausos gali bati netinkamos sprendziamam uzdaviniui ir suteikti
modeliams klaidingg informacija.

6.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai
VieSbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Modeliy tikslumo metriky reikSmés apgyvendinimo jstaigy kategorijai ,VieSbuciai ir kt.”, pateik-
tos 26 lenteléje rodo, jog bazinis modelis yra Zymiai tikslesnis visy metriky atZvilgiu. Siuose rezultatus
patvirtina ir 36 paveiksle pateiktas grafikas, i$ kurio galima pastebéti, jog bazinis modelis kiek tiksliau
atspindi tikryjy reikSmiy tendencijg, taiau gana stipriai nuvertina turisty skaiciy geguzeés, birzelio ir
rugpjucio ménesiais. Visgi, Sis modelis yra tikslesnis, atsiZzvelgiant j tai, jog antrojo modelio prognozés

vasario, liepos, rugpjtcio, spalio ir gruodzZio ménesiais visiskai neatitinka tikryjy reikSmiy.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,039 4092 5226,88
Su ,,Google Trends” 0,085 9246 11065,57

26 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

AVR modelio prognozé 2024 metams
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36 pav. UZsienio turisty skaiCiaus viesbucio tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

UZsienio turisty skai¢iaus apgyvendinimo jstaigose, priklausanciose kategorijai ,, Stovyklavietés
ir kt.“, prognoziy tikslumo metrikos pateiktos 27 lenteléje. Rezultatai atskleidzZia, jog abu modeliai
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Sioje kategorijoje pasizymi itin aukStomis MAPE metrikos reikSmémis. Abiejy modeliy MAE ir RMSE
metrikos taip pat yra sglyginai aukstos, tad prognozés yra nepatikimos. Visgi, bazinis modelis Sio-
je kategorijoje pasirodé kiek geriau visy metriky atzvilgiu. Taip pat analizés metu pastebétas ir Sios
prognoziy skai¢iavimo metodikos trakumas — modeliai, kuriy tik viena i$ prognoziy pasizymi auksto-

mis paklaidomis, yra baudZiami labiau, nei modeliai, kuriy abi prognozés yra labai netikslios.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 24,26 788 1051,79
Su ,,Google Trends” 35,924 1440 1699,8

27 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigose

Prognoziy grafikas, pateiktas 37 paveiksle, patvirtina tikslumo metriky rezultatus — abu mode-
liai yra stipriai nukrype nuo tikryjy reikSmiy. Bazinis modelis kiek geriau atskleidzZia tikryjy reikSmiy
tendencijg, taciau yra linkes stipriai nuvertinti turisty skaiciy vasaros meénesiais, ir Zzymiai jj pervertin-
ti likusiu laikotarpiu. Modelio su , Google Trends” duomenimis prognozés visiskai neatitinka tikryjy
reikSmiy, ko buvo galima tikétis i$ Sio modelio tikslumo metriky rezultaty.

AVR modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. UZsienio Salys”
10.0

7.5

5.0

Turisty skaicius (t0kst.)

25

0.0
Ménuo

Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reikmés

37 pav. UZsienio turisty skaiciaus stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024
metams

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas modeliy tikslumas prognozuojant uzsienio turisty skaiciy kategorijoje ,Ki-
tas apgyvendinimas”. Modeliy tikslumo metriky rezultatai rodo, jog ir Sioje kategorijoje bazinis mo-
delis yra Zymiai tikslesnis visy metriky atZvilgiu (Zr. 28 lentele). Sie rezultatai patvirtinti ir 38 paveiksle
pateikto grafiko — modelio su ,,Google Trends” duomenimis prognozés vél visisSkai neatitinka tikryjy
reikSmiy. Vieninteliai ménesiai, kuriy Sio modelio prognozés pasizymi mazomis paklaidomis, yra sau-
sis ir gruodis. Tuo tarpu bazinis modelis yra pastebimai tikslesnis, nors Sio modelio prognozés yra
gerokai mazesnés uz tikragsias reikSmes kovo—rugpjucio bei gruodzio ménesiais.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,164 3068 4692,89
Su,Google Trends” 0,456 7141 9282,99

28 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uzsienio turisty skaiciy kitose jstaigose

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Kitas apgyvendinimas. UZsienio Salys”
40

w
S

20

Turisty skaicius (tOkst.)
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§meés

38 pav. UZsienio turisty skaiciaus kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, analizuojamas modeliy tikslumas prognozuojant uzsienio turisty skaiciy visose ap-
gyvendinimo jstaigose. Siai kategorijai naudojamos dvi metodikos, pristatytos ankstesniame skyre-
lyje. Modeliy tikslumo metriky rezultatai pirmajai ir antrajai metodikoms pateikti 29 ir 30 lentelése
atitinkamai. Abiejy metodiky rezultatai rodo, jog bazinis modelis ir Sioje kategorijoje yra Zymiai pra-
nasesnis visy metriky atzvilgiu. Naudojant antrgjg metodika, kuri yra tinkamesné dél jos galimybés
iSlaikyti duomeny nuoseklumg, galima gauti tikslesnius rezultatus naudojant bazinj modelj, lyginant
su pirmaja.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,07 9401 13010,13
Su ,,Google Trends” 0,09 12520 16490,75

29 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose

39 paveiksle pateiktas prognoziy grafikas atskleidzia, jog taikant pirmgjg metodikg bazinis mo-
delis yra pastebimai tikslesnis. Tiesa, modelio su ,Google Trends” duomenimis kai kuriy ménesiy
(kovo ir rugpjtcio) prognozés yra zymiai arciau tikryjy reikSmiy, taciau Sis pasizymi itin didelémis pa-
klaidomis liepos, rugséjo, spalio ir gruodZio ménesiais.

Panasius rezultatus galima matyti ir antrosios metodikos prognoziy grafike, pateiktame 40 pa-
veiksle. ,,Google Trends” naudojantis modelis yra arciau tikryjy reikSmiy vasario, kovo ir rugpjtcio
meénesiais, taciau itin didelés Sio modelio paklaidos liepos, rugséjo, lapkriéio ir gruodZio ménesiais
leidZia daryti iSvadg, jog bazinis modelis yra tikslesnis.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,052 7017 9962,58
Su,Google Trends” 0,082 10544 16629,78

30 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose, naudojant
atskiry kategorijy prognoziy agregavimq

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. UZsienio Salys*
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* -e— Tikrosios reik§meés

39 pav. UZsienio turisty skaicCiaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. UZsienio Salys*

Turisty skaicius (tdkst.)
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Bazinis modelis Su ,Google Trends" -e— Tikrosios reiksmes

40 pav. UZsienio turisty skaiciaus visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé 2024 metams,
naudojant atskiry kategorijy prognoziy agregavimg

6.3. Modeliy palyginimas

UZsienio turisty prognozavimo naudojant SARIMAX ir AVR modelius tikslumo rezultatai atsklei-
dé, jog AVR modelis yra pranasSesnis prognozuojant turisty skaiciy apgyvendinimo jstaigose, priklau-
sanciose kategorijoms ,VieSbuciai ir kt.” ir , Kitas apgyvendinimas“. Tuo tarpu naudojant SARIMAX
modelius galima pasiekti aukstesnj prognoziy tiksluma kategorijoje , Stovyklavietés ir kt.” ir progno-
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zuojant uzsienio turisty skaiciy visose apgyvendinimo jstaigose. Atsizvelgiant j Siuos pastebéjimus,

sunku iSrinkti modelj, kuris bendrai buty tinkamesnis.
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7. Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams prognozavimas

Siame skyriuje analizuojamas SARIMAX ir AVR modeliy tikslumas prognozuojant nakvyniy skai-
¢iy vietiniams turistams skirtingose Lietuvos apgyvendinimo jstaigy kategorijose. Modeliai konst-
ruojami naudojant metodikg, analogiska taikytai tiriant modeliy tinkamumg prognozuojant vietiniy
turisty skaic¢iy. Siame bei sekanciuose dviejuose skyriuose prognoziy grafikai néra pateikiami. Juos
galima rasti 2 priede (Zr. pried3).

7.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai
Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmoji analizuojama apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Viesbu¢iai ir kt.“ Sioje kategorijoje
vietiniy turisty nakvyniy skaicius pasizyméjo didziausia koreliacija su uzklausomis ,Vilnius“, ,,Kaunas®,
,apartamentai“, ,sodyba“ ir ,vieSbutis“. Taikant paZingsninj pagrindiniy komponenciy skaiéiaus pa-
rinkima nustatyta, jog optimalus komponenciy skaicius yra 14.

Modeliy prielaidoms tikrinti taikyti statistiniai testai parodé, jog abu modeliai atitinka prielai-
das: ADF testo p reikSmés abiems modeliams p < 0,01, Ljungo-Bokso testo p reikSmeés ppq.inis ~

31 lenteléje pateikti modeliy tikslumo metriky rezultatai rodo, jog modelis su ,,Google Trends”
duomenimis Sioje kategorijoje pasizymi prastesniu prognozavimo tikslumu visy metriky atzvilgiu. Ba-

zinis modelis yra kiek tikslesnis, taciau ir jo paklaidos yra sglyginai aukstos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,091 20233 22274,37
Su,Google Trends” 0,098 21786 24075,81

31 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams viesbu-
Cio tipo jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas modeliy tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiiy vietiniams turistams
apgyvendinimo jstaigy kategorijoje , Stovyklavietés ir kt.“. Sios kategorijos priklausomas kintamasis
pasizymeéjo stipriausia koreliacija su paieskos uzklausomis ,stovyklavieté”, ,kempingas®, ,lankytinos
vietos”, ,apartamentai” ir ,nameliai”. Nustatytas optimalus pagrindiniy komponenciy skaic¢ius mo-
deliui su ,,Google Trends” duomenimis — 15.

Modeliy prielaidos tikrintos taikant statistinius testus. Pritaikius ADF testg, abiems modeliams
gautos p reikSmés p < 0,01, tad liekanos yra stacionarios. Ljungo ir Bokso testui gautos p reikSmés
Dbazinis ~ 0,935 i Dgy ,Google Trends« ~ 0,36 laidZia teigti, jog liekanos atitinka baltajj triukma. Tuo
tarpu t-testo p reikSmeés piazinis = 0,537 i Dsy ,Google Trends« ~= 0,921 rodo, jog modeliy prognozés
néra paslinktos. Testy rezultatai leidzia daryti iSvadg, jog abu modeliai tenkina visas prielaidas.

Modeliy tikslumo metriky rezultatai testinéje aibéje, pateikti 32 lenteléje atskleidzia, kad bazi-

nis modelis yra pranasesnis MAPE metrikos atzvilgiu, taiau ,Google Trends” duomenis naudojantis
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modelis pasizymi Zemesnémis MAE ir RMSE metriky reikimémis. Sie rezultatai, tikétina, gali bati pa-
aiskinti tuo, kad antrasis modelis stipriai pervertina nakvyniy skai¢iy ménesiais, kai tikrosios reikSmés
yra labai mazos, taciau pasizymi didesniu tikslumu ménesiais, kurie yra paklausiausi jstaigoms Sioje
kategorijoje, kas buvo pastebéta prognozuojant visy turisty skaiciy ,,Stovyklavietés ir kt.” kategorijoje
taikant SARIMAX modelj. Dél Sios prieZasties, antrasis modelis galéty buti tinkamesnis, taciau abejy

modeliy paklaidos yra aukstos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,461 2667 4255,27
Su,Google Trends” 0,683 2109 3020,79

32 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams stovyk-
lavieteés tipo jstaigose

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Tredioji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Kitas apgyvendinimas”. Nustatyta, jog nakvyniy
skaicius vietiniams turistams Sioje kategorijoje pasizymi auksciausiu koreliacijos koeficientu su uzklau-
somis , kempingas”, , lankytinos vietos”, ,nuoma®“, ,apartamentai”ir ,sodyba“. Taip pat nustatyta, jog
optimaliausia modelyje su ,,Google Trends” duomenimis naudoti vieng pagrindine komponente.

Modeliy liekanoms taikyti statistiniai testai, tikrinantys modelio prielaidas. Panaudojus ADF
testg liekany stacionarumui, gautos p reikSmés abiems modeliams p < 0,01. Ljungo-Bokso testas pa-
rodé, jog liekanos nepasiZzymi autokoreliacija (Ppgzinis = 0,613 ir Dsy ,Googie Trends = 0.699). Gautos
t-testo p reikSmeés ppazinis = 0,778 ir Dsy Googie Trends ~ 0,814 leidZia teigti, jog modeliy prognozés
néra paslinktos. Taigi, abu modeliai tenkina prielaidas.

Modeliy tikslumo metriky reikSmeés, pateiktos 33 lenteléje atskleidzia, kad modelis su ,,Google
Trends” duomenimis Sioje kategorijoje pasizymi Zzymiai didesnémis prognozavimo paklaidomis visy

metriky atZvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,046 10559 13404,54
Su ,Google Trends” 0,064 15080 19596,86

33 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiCiy vietiniams turistams kitose
apgyvendinimo jstaigose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Nakvyniy skaifiy visose apgyvendinimo jstaigose prognozavimui taikomos tos pacios dvi meto-
dikos, kaip ir prognozuojant turisty skaiciy.

Taikant pirmajg metodikg vietiniy turisty nakvyniy skaicius pasizyméjo didziausia koreliacija su
paieskos uzklausomis ,, apartamentai“, , kempingas”, ,stovyklavieté”, ,lankytinos vietos®, ,nameliai“.
Nustatyta, jog optimalus pagrindiniy komponenciy skai¢ius, naudotinas modelyje su,,Google Trends”

duomenimis, yra 1.
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Modelio prielaidy testai parodé, jog abu modeliai tenkina visas prielaidas — ADF testo rezultatai
(p reikSmés abiems modeliams p < 0,01) ir Ljungo-Bokso testui gautos p reikSmeés py,.inis ~ 0,613
ir Psu ,Google Trends* ~ 0,699 leidZia teigti, jog liekanos yra stacionarios ir nepasizymi autokoreliacija.
T-testo rezultatai (Ppgzinis ~ 0,613 ir Dsy ,Googie Trends* = 0,699) rodo, jog abiejy modeliy prognozés
yra nepaslinktos.

Pirmosios metodikos rezultatai, pateikti 34 lenteléje rodo, jog modelis su ,,Google Trends” duo-
menimis yra Siek tiek pranasesnis MAPE metrikos atzvilgiu, taciau pasizymi aukStesnémis MAE ir RM-
SE metriky reikSmémis. Atsizvelgiant j Siuos rezultatus, galima teigti, jog bazinis modelis yra tinka-

mesnis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,032 14653 17897,85
Su,Google Trends” 0,027 16417 27550,46

34 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams visose
jstaigose

Antrosios metodikos rezultatai pateikti 35 lenteléje. IS tikslumo metriky reikSmiy galima pa-
stebéti, jog taikant Sig metodika, kuri yra labiau rekomenduotina dél jos galimybiy iSlaikyti logikg
duomenyse, modelis, naudojantis ,,Google Trends” duomenis, pasizymi Zemesnémis paklaidomis vi-

sy metriky atzvilgiu, tad yra tinkamesnis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,035 15147 17871,68
Su,Google Trends” 0,031 13890 15885,53

35 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams visose
jstaigose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimq

Apibendrinant nakvyniy skaiCiaus prognozavimg vietiniams turistams naudojant SARIMAX mo-
delius, galima teigti, jog Sioje srityje ,,Google Trends” duomenys modeliy tikslumo nepagerino pa-
kankamai, kad buty galima rekomenduoti jy jtraukima. Uzklausy populiarumo duomeny jtraukimas
j modelj tik nezymiai paaukstino prognozavimo tikslumg ,,Stovyklavietés ir kt.“ kategorijoje bei prog-

nozuojant nakvyniy skaiciy visose jstaigose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavima.

7.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai
Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Atraminiy vektoriy regresijos modeliy tikslumo metriky rezultatai prognozuojant nakvyniy skai-
¢iy vietiniams turistams vieSbucio tipo apgyvendinimo jstaigose pateikti 36 lenteléje. Modelis su
,Google Trends” duomenimis pasizymi labai aukStomis visy metriky reikSmémis, lyginant su baziniu
modeliu. Bazinio modelio vidutiné absoliutiné procentiné paklaida yra tik 3 %, tad jo prognozés yra

gana tikslios ir patikimos.

54



Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,03 6429 7602,61
Su,Google Trends” 0,083 19081 22274,18

36 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams viesbucio tipo
jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Prognozavimo metriky rezultatai, pateikti 37 lenteléje rodo, jog Sioje kategorijoje modelis su
,Google Trends” duomenimis yra Zymiai pranasesnis visy metriky atzvilgiu. Visgi, paklaidos yra labai
aukstos, tad nei vieno i$ modeliy prognozés néra artimos tikrosioms reikSmémes.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,857 9950 14436,34
Su ,,Google Trends” 1,072 5284  7595,23

37 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams stovyklavie-
tés tipo jstaigose

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas AVR modeliy tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turis-
tams jstaigose, priklausanciose kategorijai ,,Kitas apgyvendinimas”. Modeliy tikslumo metriky rezul-
tatai atskleidzia, jog ir Sioje kategorijoje modelis su jtrauktais ,,Google Trends” duomenimis pasizymi
mazesnémis paklaidomis visy metriky atzvilgiu (zr. 38 lentele). Taigi, uzklausy populiarumo duomeny
jtraukimas j modelj Sioje apgyvendinimo jstaigy kategorijoje gali Zymiai pagerinti prognoziy tiksluma.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,069 12891 15324,76
Su,Google Trends” 0,061 10734 12123,83

38 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams kitose jstai-
gose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Nakvyniy skaiciaus vietiniams keliautojams prognozavimui visose apgyvendinimo jstaigose nau-
dojant AVR modelius naudojamos anksciau pristatytos metodikos. Modeliy tikslumo rezultatai tai-
kant pirmaja ir antraja metodika pateikti 39 ir 40 lentelése atitinkamai. Sie rezultatai leidZia daryti
iSvadg, jog ,Google Trends” duomeny jtraukimas j modelj pagerina prognozavimo tikslumg naudo-
jant abi metodikas. Tiesa, pirmosios metodikos atveju antrojo modelio MAPE reikSmé yra nezymiai
didesné, taciau Sis modelis stipriai lenkia bazinj MAE ir RMSE metriky atzvilgiu, tad yra pranasesnis.

Skyrelyje pristatyti rezultatai parodé, jog ,,Google Trends” duomenys yra vertingi prognozuojant
nakvyniy skaiciy vietiniams turistams naudojant AVR modelius. Vienintelé kategorija, kurioje uzklau-

sy populiarumo duomenis naudojantis modelis pasirodé prasciau, buvo ,Viesbuciai ir kt.“. Tiesa, AVR
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,041 19975 26364,66
Su,Google Trends” 0,043 17517 21098,62

39 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams visose jstai-
gose

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,045 20867 26175,75
Su ,,Google Trends” 0,04 18390 22982,01

40 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy vietiniams turistams visose jstai-
gose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

modelis pasizymi itin aukstomis paklaidomis prognozuojant nakvyniy skaiciy ,,Stovyklavietés ir kt.”
kategorijos apgyvendinimo jstaigose, tad jo rezultatai gali bati nepatikimi.

7.3. Modeliy palyginimas

Siame skyriuje atlikta modeliy tikslumo analizé atskleidé, jog SARIMAX modelis gali bati tinka-
mesnis nakvyniy skaiCiaus vietiniams turistams prognozavimui — su Siuo modeliu gautos tikslesnés
prognozeés visoms apgyvendinimo jstaigy kategorijoms, iSskyrus ,ViesSbuciai ir kt.”
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8. Nakvyniy skaiciaus visiems turistams prognozavimas

Siame skyriuje pateikiama SARIMAX ir AVR modeliy tikslumo analizé prognozuojant nakvyniy
skaiciy visiems turistams skirtingose apgyvendinimo jstaigy kategorijose. Abejy modeliy atveju nau-

dojama metodika, pristatyta analizuojant jy tiksluma turisty skaiciaus prognozavimui.

8.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai
Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmoji apgyvendinimo jstaigy kategorija, kuriai prognozuojamas nakvyniy skaicius visiems tu-
ristams — ,Viesbucdiai ir kt.”. Paieskos uzklausos, pasizymincios auksciausia koreliacija su priklausomu
kintamuoju ir naudotinos modelyje su ,,Google Trends” duomenimis: ,,camping in Lithuania“, ,Vil-
nius“, ,, Kaunas®, ,flights to Lithuania“, ,things to do in Lithuania®”. Be to, nustatyta, jog Siame modelyje
optimalus pagrindiniy komponenciy skaicius yra 1.

Modeliy liekanoms taikyty statistiniy testy rezultatai leidzZia teigti, jog abu modeliai tenkina
prielaidas: ADF testo p reikSmés abiems modeliams p < 0,01, Ljungo ir Bokso testo p reikSmés —
Dhazinis ~= 0,954 0r Doy Google Trends = 0,969, vienos imties t-testo p reikSmeés pyqzinis ~ 0,832 ir
Dsu ,Google Trends” ~= 0,829

Modeliy tikslumo metriky rezultatai, pateikti 41 lenteléje rodo, jog bazinis modelis yra prana-
Sesnis visy tikslumo metriky atZvilgiu, tad Sis modelis yra tinkamesnis prognozuojant nakvyniy skaiciy

Sioje kategorijoje.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,034 14688 17916,68
Su ,Google Trends“ 0,037 16136 19828,26

41 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams viesSbucio
tipo apgyvendinimo jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Antroji jstaigy kategorija — , Stovyklavietés ir kt.. Nakvyniy skaiCius visiems turistams apgy-
vendinimo jstaigose Sioje kategorijoje turi stipriausig sarysj su uzklausomis ,camping in Lithuania®“,
LVilnius”, , Kaunas®, ,flights to Lithuania“ ir ,hotels Lithuania® tad Siy uzklausy lagai ir yra naudojami
sudarant pagrindines komponentes. Pazingsniui renkant optimaly komponenciy skai¢iy modeliui su
»Google Trends” duomenimis, nustatyta, jog tinkamiausia yra jtraukti tik vieng pagrindine kompo-
nente.

Modeliy prielaidoms tikrinti taikyti statistiniai testai jy liekanoms. ADF testo metu gautos p
reikSmés abiems modeliams p < 0,01, tad liekanos yra stacionarios. Ljungo-Bokso testo rezulta-
tai (Dpazinis ~ 0,796 ir Psy ,Google Trends« = 0,888) rodo, kad liekanos nepasizymi autokoreliacija

ir atitinka baltgjj triukS§ma. Pritaikius vienos imties t-testg, gautos p reikSmeés ppa.inis ~ 0,758 ir

57



Dsu ,Google Trends* ~ 0,066 — modeliy prognozés néra paslinktos. Visi testai parodé, jog modeliai ten-
kina prielaidas.

42 lenteléje pateikti rezultatai rodo, jog ir Sioje kategorijoje modelis su ,,Google Trends“ duome-
nimis pasizymi aukstesnémis paklaidomis, tad tinkamesnis yra bazinis modelis. Visgi, abiejy modeliy
paklaidos yra labai aukstos, tad nei vieno i$ modeliy prognozés néra patikimos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,695 13502 20804,04
Su,Google Trends” 1,805 15490 24423,54

42 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams stovykla-
vietés tipo apgyvendinimo jstaigose

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas SARIMAX modeliy tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turi-
stams , Kitas apgyvendinimas“ kategorijos apgyvendinimo jstaigose. Sioje kategorijoje prognozuoja-
mas kintamasis pasizymeéjo auksciausiu koreliacijos koeficientu su paieskos uzklausomis ,camping in
Lithuania“, ,Vilnius®, , Kaunas®, ,fligths to Lithuania” ir ,things to do in Lithuania“ — bitent Siy uzklau-
sy duomenys naudojami modelyje su ,Google Trends“. Siame modelyje naudojama viena pagrindiné
komponenté, nes Sis skaicius buvo optimaliausias.

Modelio prielaidy tikrinimui taikyti statistiniai testai leidzia daryti iSvadg, jog abu modeliai ten-
kina visas prielaidas: ADF testo p reikimés p < 0,01 abiems modeliams, pritaikius Ljungo ir Bokso
testg gautos p reikSmeés piazinis ~ 0,483 ir Pey ,Google Trends = 0,667, 0 t-testui gauti rezultatai —
Poazinis = 0,138 1 Psu Google Trends* = 0,329.

Modeliy tikslumo metriky rezultatai, pateikti 43 rodo, jog modelis su ,Google Trends” duome-
nimis pasizymi aukStesnémis paklaidomis visy metriky atZvilgiu. ,VieSbuciai ir kt.“ kategorijos ap-
gyvendinimo jstaigose visy turisty rezervuojamy nakvyniy skaiciaus prognozavimui tinkamesnis yra

bazinis modelis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,03 6688 8180,93
Su ,,Google Trends” 0,04 10613 11703,7

43 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams kitose ap-
gyvendinimo jstaigose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, analizuojamas modeliy tikslumas kategorijoje ,Visos jstaigos”. Kaip ir ankstesniuose
skyriuose, Sioje dalyje naudojamos dvi metodikos.

Pirmosios metodikos atveju konstruojami nauji modeliai nakvyniy skaiciaus prognozei. Mo-
delyje su ,,Google Trends” duomenimis naudojama viena pagrindiné komponenteé, sukonstruota is
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paieskos uzklausy ,camping in Lithuania“, ,Vilnius®, , Kaunas”, ,fligths to Lithuania“ ir ,things to do in
Lithuania“ populiarumo duomeny lagy.

Modeliy liekanoms taikyti statistiniai testai prielaidy tikrinimui. ADF testo p reikSmés abiems
modeliams p < 0,01 — liekanos atitinka atsitiktinj klaidZiojima. Ljungo ir Bokso testo rezultatai paro-
dé, jog liekanos nepasizymi autokoreliacija (ppgzinis = 0,613 ir Py, ,Google Trends* = 0,699). Pritaikius
vienos imties t-testg, rezultatai patvirtino, jog modeliy prognozés néra paslinktos (ppqzinis =~ 0,778 ir
Dsu ,Google Trends* = 0,814. Taigi, abu modeliai tenkina prielaidas.

Modeliy tikslumo rezultatai atskleidZia, jog taikant pirmgjg metodika, bazinis modelis vidutinis-
kai yra pranasesnis — jo MAPE ir MAE metriky reikSmés yra Zemesnés (zr. 44 lentele). Tac¢iau modelis
su ,,Google Trends” duomenimis pasizymi mazesne RMSE metrikos reikSme, kas gali reiksti, jog Sio
modelio prognozés yra maziau linke itin stipriai nukrypti nuo tikryjy reikSmiy.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,03 21917 29434,89
Su,Google Trends” 0,033 22145 27024,4

44 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams visose ap-
gyvendinimo jstaigose

Naudojant antrajg metodika, gauti tikslumo rezultatai, pateikti 45 lenteléje. IS tikslumo metri-
ky galima pastebéti, jog modelis su ,,Google Trends” duomenimis pasizymi Zzemesnémis MAE ir RMSE
reikSmémis, taciau labai nezymiai nusilenkia baziniam modeliui MAPE metrikos atzvilgiu. Visgi, skir-
tumas tarp Sios metrikos reikSmiy yra labai mazas, tad antrasis modelis yra tinkamesnis naudojant

Sig metodika.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,029 21266 27281,27
Su ,,Google Trends” 0,03 20280 25795,98

45 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams visose ap-
gyvendinimo jstaigose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

SARIMAX modeliy tikslumo prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams skirtingose apgy-
vendinimo jstaigy kategorijose rezultatai atskleidé, jog ,,Google Trends” duomenys nesuteikia pakan-
kamai papildomos informacijos, kad galéty pagerinti prognozavimo tikslumg. Modelis su jtrauktais
uzklausy populiarumo duomenimis pasirodé tik neZzymiai geriau prognozuojant nakvyniy skaiciy vi-

sose apgyvendinimo jstaigose, agreguojant atskiry jstaigy kategorijy prognozes.

8.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai

Toliau pateikiami AVR modeliy su ir be ,Google Trends” duomeny nakvyniy skaiciaus visiems

turistams skirtingose apgyvendinimo jstaigy kategorijose prognozavimui.
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Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmiausia analizuojamas AVR modeliy tikslumas kategorijoje ,VieSbuciai ir kt.”. 46 lenteléje
pateikti tikslumo metriky rezultatai atskleidZia, jog Sioje kategorijoje bazinis modelis pasizymi Zymiai

mazesnémis paklaidomis visy metriky atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,031 13508 16229,09
Su,Google Trends” 0,052 24250 30482,23

46 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiCiy visiems turistams viesbucio tipo
jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau aptariami rezultatai, gauti prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams apgyvendi-
nimo jstaigose, priklausanciose kategorijai, Stovyklavietés ir kt.”. Tiek bazinis, tiek modelis su ,Google
Trends” duomenimis pasizymi aukstomis paklaidomis, taciau antrasis modelis yra Siek tiek tikslesnis
visy metriky atzvilgiu. Visgi, atsizvelgiant j aukstas metriky reikSmes, nei vieno i$ modeliy prognozés

néra patikimos.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 1,927 10576 14646,75
Su,Google Trends” 1,911 9408 12796,25

47 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiCiy visiems turistams stovyklavietés
tipo jstaigose

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Tredioji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Kitas apgyvendinimas”. Nakvyniy skaiciaus visiems
turistams prognozavimo tikslumo rezultatai pateikti 48 lenteléje. 1S metriky reikSmiy galima daryti
idvada, jog Sioje kategorijoje bazinis modelis yra gerokai tikslesnis. Sio modelio vidutiné absoliutiné
procentiné paklaida yra tik 3,5 %, tad prognozés yra labai artimos tikrosioms reikSmés.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,035 7316.00 9061,27
Su ,,Google Trends” 0,061 20309 28787,82

48 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams kitose jstaigose.

Visos apgyvendinimo jstaigos

Modeliy tikslumo rezultatai naudojant anksciau pristatytg pirmaja ir antrgja metodika progno-

ziy skaiciavimui visoms apgyvendinimo jstaigoms pateikti 49 ir 50 lentelése atitinkamai. Abiejy me-
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todiky atveju tikslumo metriky reikSmés rodo, jog bazinis modelis yra Zymiai geresnis bei itin aukstu
tikslumu, ypa¢ MAPE metrikos atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,026 15893 20839,41
Su ,Google Trends” 0,047 37114 50973,12

49 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams visose jstaigose

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,025 15050 19453,3
Su,Google Trends” 0,048 38583 51173,43

50 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams visose jstaigose,
naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

Apibendrinat skyrelj, galima teigti, jog ,Google Trends“ duomenys nepagerina AVR modeliy
tikslumo prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems turistams. Net ir kategorijoje, kurioje modelis, nau-
dojantis Siuos duomenis, pasirodé geriau (t. y. , Stovyklavietés ir kt.”), vis tiek gautos labai aukstos

paklaidos, tad prognozés néra patikimos.

8.3. Modeliy palyginimas

Skyriuje pristatyti SARIMAX ir AVR modeliy tikslumo rezultatai parodé, jog naudojant bazinius
SARIMAX modelius galima pasiekti aukstesnj prognoziy tikslumg apgyvendinimo jstaigy kategorijose
,Stovyklavieteés ir kt.” bei ,Kitas apgyvendinimas®“. Likusiose kategorijose AVR modeliai pasirodé ne-
Zymiai geriau. Taigi, yra sunku nustatyti, kuris i modeliy yra tinkamesnis nakvyniy skaiciaus visiems

turistams prognozavimui.
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9. Nakvyniy skaiciaus uzsienio turistams prognozavimas

Galiausiai, analizuojamas SARIMAX ir AVR modeliy su ir be ,,Google Trends” duomeny tikslumas
prognozuojant nakvyniy skaiciy uzsienio turistams Lietuvos apgyvendinimo jstaigose. Kaip ir kituose
skyriuose, prognozés sudaromos kiekvienai apgyvendinimo jstaigy kategorijai atskirai. Siame skyriuje
naudojama ta pati metodika, kaip ir prognozuojant uzsienio turisty skaiciy, t. y. nesudaromi nauiji

modeliai, o prognozés gaunamos skaiciuojant skirtuma tarp ankstesniy prognoziy.

9.1. Sezoniniy ARIMA modeliy su egzogeniniais kintamaisiais rezultatai

Pirmiausia analizuojamas prognoziy, gauty skaiciuojant skirtumg tarp anksciau gauty SARIMAX
modelio prognoziy nakvyniy skaiciui vietiniams ir visiems turistams. Kaip ir skyriuje apie uzsienio

turisty skaiciy prognozavimg, SARIMAX modeliy prielaidos néra tikrinamos.

Vieshucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmoji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,VieSbuciai ir kt.“. Suskaiciavus skirtuma tarp anks-
¢iau sudaryty nakvyniy skaiciaus prognoziy Lietuvos ir visiems turistams, gauti tikslumo rezultatai,
pateikti 51 lenteléje. Tikslumo metriky reikSmés rodo, jog bazinis modelis yra Siek tiek tikslesnis MA-
PE ir MAE metriky atzvilgiu, taciau antrasis modelis pasizymi Zemesne RMSE metrikos reikSme. Taigi,
yra sunku nustatyti, kuris modelis yra tikslesnis bendrai, nes skirtumai tarp paklaidy néra dideli. At-

sizvelgiant j vidutine absoliutine procentine paklaidg, bazinis modelis yra pranasesnis.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,059 11535 15215,92
Su,Google Trends” 0,064 11580 14734,6

51 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams viesbucio
tipo apgyvendinimo jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau pateikta modeliy tikslumo analizé prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams
,Stovyklavietés ir kt.“ kategorijos jstaigose. 52 lenteléje pateikti modeliy tikslumo rezultatai rodo,
jog abu modeliai pasizymi labai aukStomis paklaidomis. Modelis su ,Google Trends” duomenimis yra
tikslesnis MAPE metrikos atzvilgiu, taciau bazinis modelis pranasesnis MAE ir RMSE metriky atzvilgiu.
Visgi, abejy modeliy visy metriky reikSmés tokios aukstos, jog nei vieno i$ modeliy prognozés néra
patikimos.

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Tredioji apgyvendinimo jstaigy kategorija — ,Viesbudiai ir kt.”. Modeliy tikslumo metriky Sioje

kategorijoje rezultatai atskleidZia, jog bazinis modelis yra Zymiai tikslesnis visy metriky atzvilgiu.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 53,588 10910 16623,7
Su,Google Trends” 32,983 15218 25769,2

52 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams stovykla-
vietes tipo apgyvendinimo jstaigose

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,14 8629 10471,53
Su,Google Trends” 0,359 22399 26117,1

53 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams kitose
apgyvendinimo jstaigose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Nakvyniy skai¢iaus uZsienio turistams visose jstaigose prognozavimui naudojamos dvi metodi-
kos, pristatytos prognozuojant uzsienio turisty skaiciy toje pacioje kategorijoje. Pirmosios metodikos
tikslumo metriky rezultatai pateikti 54 lenteléje. Taikant Sig metodikg, bazinis modelis yra Zymiai tik-
slesnis visy metriky atzvilgiu. Taciau antroji metodika duoda kitokius rezultatus — modelis su ,, Google
Trends” duomenimis §j kartg yra Zymiai pranasesnis. Taikant antrgjg metodikg ir jtraukus , Google

Trends” duomenis gaunamos tiksliausios prognozés Sioje kategorijoje.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,059 15585 18610,52
Su,Google Trends” 0,087 22767 29491,21

54 lentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams visose
apgyvendinimo jstaigose

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,056 15601 20557,83
Su ,Google Trends“ 0,053 13238 15065,88

55 Jentelé. SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams visose
apgyvendinimo jstaigose, naudojant atskiry jstaigy prognoziy agregavimq

Skyrelyje aptarti rezultatai parodé, jog ,Google Trends” duomenys nepagerino prognoziy tiks-

lumo nei vienoje i$ tirty apgyvendinimo jstaigy kategorijy.

9.2. Atraminiy vektoriy regresijos modeliy rezultatai

Sis skyrelis skirtas AVR modeliy su ir be ,Google Trends“ duomeny tikslumo prognozuojant nak-
vyniy skaiciy uzsienio turistams skirtingose apgyvendinimo jstaigy kategorijose analizei. Naudojama

metodika, analogiska pristatytai ankstesniuose skyriuose apie nakvyniy skaiciaus prognozavima.
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Viesbucio tipo apgyvendinimo jstaigos

Pirmiausia tirtas prognoziy tikslumas apgyvendinimo jstaigoms, priklausanéioms kategorijai
LViesbudiai ir kt.“. Tikslumo metriky rezultatai, pateikti 56 lenteléje, rodo, jog Sioje kategorijoje ,Go-

ogle Trends” duomenys stipriai sumazino prognoziy tikslumg visy metriky atzvilgiu.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,039 4092 5226,88
Su ,,Google Trends” 0,085 9246 11065,57

56 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy viesbucio tipo jstaigose

Stovyklavietés tipo apgyvendinimo jstaigos

Toliau analizuojamas prognoziy tikslumas kategorijoje , Stovyklavietés ir kt.“. Modeliy tikslumo
rezultatai atskleidzZia, kad ir Sioje kategorijoje bazinio modelio prognozés yra Zymiai arciau tikryjy
reikémiy (Zr. 57 lentele). Sio modelio MAPE reikmé yra labai auksta, taciau, kaip jau buvo aptarta

ankstesniuose skyriuose, tai gali bti nulemta itin Zemy nakvyniy skaiciy ne vasaros ménesiais.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 24,26 788 1051,79
Su ,,Google Trends” 35,924 1440 1699,8

57 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy stovyklavietés tipo jstaigose

Kitos apgyvendinimo jstaigos

Tredioji apgyvendinimo jstaigy kategorija — , Kitas apgyvendinimas®. Prognoziy tikslumo met-
riky reikSmeés, pateiktos 58 lenteléje leidzia daryti iSvadg, jog ,Google Trends” duomenys nesuteikia

vertingos informacijos modeliams. Bazinio modelio prognozés ir Sioje kategorijoje yra tikslesnés.

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,164 3068 4692,89
Su ,Google Trends“ 0,456 7141 9282,99

58 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy kitose jstaigose

Visos apgyvendinimo jstaigos

Galiausiai, analizuojamas modeliy tikslumas prognozuojant nakvyniy skaiciy uZsienio turistams
visose apgyvendinimo jstaigose. Sioje kategorijoje naudojamos dvi anks¢iau pristatytos metodikos.
Pirmosios ir antrosios metodiky tikslumo rezultatai pateikti 59 ir 60 lentelése atitinkamai. Abiejy
metodiky rezultatai rodo, jog bazinis modelis yra Zymiai tikslesnis visy metriky atzvilgiu.

Apibendrinant AVR modeliy tikslumga prognozuojant nakvyniy skaiciy uzsienio turistams, galima
daryti iSvadg, jog ,,Google Trends” duomenys Siuo atveju teikia modelius klaidinancig informacija ir

padidina paklaidas. Baziniy modeliy prognozés Siame kontekste yra patikimesnés.
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Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,07 9401 13010,13
Su,Google Trends” 0,092 12520 16490,75

59 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose

Modelis MAPE MAE RMSE
Bazinis modelis 0,052 7017 9962,58
Su,Google Trends” 0,082 10544 16629,78

60 lentelé. AVR modelio tikslumas prognozuojant uZsienio turisty skaiciy visose jstaigose, naudojant
atskiry apgyvendinimo kategorijy prognoziy agregavimg

9.3. Modeliy palyginimas

Skyriuje pristatyti SARIMAX ir AVR modeliy rezultatai atskleidé, jog nei vienas is modeliy néra
tikslesnis visose apgyvendinimo jstaigy kategorijose. Prognozuojant nakvyniy skaiciy uzsienio turis-
tams jstaigy kategorijose ,ViesSbuciai ir kt.” bei , Stovyklavietés ir kt.“, galima pasiekti aukstesnj tiks-
lumga naudojant AVR modelius. Kitose apgyvendinimo jstaigy kategorijose geriau pasirodé SARIMAX
modelis.
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10. Rezultaty apibendrinimas

Siekiant apibendrinti visus analizuotus rezultatus, palyginti SARIMAX ir AVR modeliy tiksluma
ir ,Google Trends” duomeny vertingumg tiriamam uzdaviniui, buvo apskaiciuotos vidutinés MAPE
metrikos reikSmés modeliams su ir be ,,Google Trends” duomeny prognozuojant turisty ir nakvyniy
skaicius skirtingoms keliautojy tautybiy kategorijoms. Si metrika pasirinkta palyginimui, nes ji yra
nepriklausoma nuo prognozuojamo kintamojo skalés.

Modeliy tikslumo, prognozuojant turisty ir nakvyniy skaiciy vietiniams keliautojams, apibend-
rinti rezultatai pateikti 61 lenteléje. 1S vidutiniy MAPE metrikos reikSmiy galima daryti iSvadg, jog
,Google Trends” duomenys Zymiai pagerino modeliy tikslumg trijuose i$ keturiy tirty scenarijy. Be
to, tiek turisty, tiek nakvyniy skaiciaus prognozavimui yra tinkamesnis SARIMAX modelis — jo viduti-

nés MAPE reikSmés yra mazesnés.

Modelis Turisty skaiciaus prognozavimas Nakvyniy skai¢iaus prognozavimas
Bazinis 0,245 0,133

SARIMAX Su ,,Google Trends” 0,076 0,183

AVR Bazinis 0,259 0,408
Su ,,Google Trends” 0,183 0,26

61 lentelé. Vidutinés MAPE metriky reiksmés modeliams, prognozuojantiems turisty ir nakvyniy skai-
Ciy vietiniams keliautojams

Vidutinis modeliy tikslumas prognozuojant turisty ir nakvyniy skaiciy visiems keliautojams pa-
teiktas 62 lenteléje. Rezultatai rodo, jog Siuo atveju ,Google Trends” duomenys nepagerino mode-
liy tikslumo, iSskyrus AVR modelio turisty skaiCiaus prognozes. Tokie rezultatai, tikétina, gaunami,
nes dél duomeny trikumo, nepavyko isrinkti tinkamy paieskos uzklausy, o turimi duomenys galimai
yra nepakankamai informatyvis. Tikslumo rezultatai atskleidzZia, kad SARIMAX modeliai yra tikslesni
prognozuojant nakvyniy skaiciy visiems keliautojams, taciau AVR modeliai su ,,Google Trends” duo-

menimis yra pranasesni turisty skaiciaus prognozavimui.

Modelis Turisty skaiciaus prognozavimas Nakvyniy skai¢iaus prognozavimas
Bazinis 0,213 0,364

SARIMAX Su ,,Google Trends” 0,256 0,389

AVR Bazinis 0,335 0,409
Su ,,Google Trends” 0,183 0,424

62 lentelé. Vidutines MAPE metriky reiksmés modeliams, prognozuojantiems turisty ir nakvyniy skai-
Ciy visiems keliautojams

Galiausiai, apibendrinamas modeliy tikslumas prognozuojant turisty ir nakvyniy skaiciy uzsie-
nio keliautojams. 63 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad ,Google Trends” duomenys modeliy tikslu-
ma pagerino tik viename kontekste — naudojant SARIMAX modelius nakvyniy prognozavimui. Visais
kitais atvejais Sie duomenys stipriai sumazino prognoziy tikslumg. Tokie rezultatai taip pat, many-
tina, yra nulemti netinkamy paieskos uzklausy duomeny. Be to, modeliy tikslumas ir vél issiskiria,

priklausomai nuo konteksto — naudojant SARIMAX modelius, galima gauti patikimesnes uzsienio tu-
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risty skaiciaus prognozes, tac¢iau AVR modeliai yra pranasesni, kai prognozuojamas nakvyniy skaicius

uzsienio turistams.

Modelis Turisty skaiciaus prognozavimas Nakvyniy skai¢iaus prognozavimas
Bazinis 1,614 10,78
ARIMAX ! !
> Su ,,Google Trends” 5,183 6,709
AVR Bazinis 4,917 4,918
Su ,,Google Trends” 7,327 7,322

63 lentelé. Vidutines MAPE metriky reiksmés modeliams, prognozuojantiems turisty ir nakvyniy skai-

Ciy keliautojams is uZsienio
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[ D4

Rezultatai ir iSvados

Darbe atliktas nuoseklus tyrimas, siekiant nustatyti, ar ,,Google Trends” duomenys gali pagerinti
modeliy tikslumg prognozuojant turisty ir nakvyniy skaiciy Lietuvos apgyvendinimo jstaigose.

Pirmiausiai, iSrinkti tinkami ir vertingg informacijg galintys suteikti internetinés paieskos siste-
mos ,,Google“ uzklausy raktazodziai.

Atlikus pradine analize, pastebéta COVID-19 pandemijos jtaka turisty ir nakvyniy skaiciui, bei
Sio laikotarpio duomenys pakoreguoti. Taip pat rastos reikSmingos koreliacijos tarp kovarianciy, tad
tolesniuose tyrimo etapuose nuspresta naudoti pagrindiniy komponenciy analize.

Tiriant ,Google Trends“ duomeny efektyvumg, panaudotas klasikinis laiko eilu¢iy — sezoninis
ARIMA su egzogeniniais kintamaisiais — modelis ir masininio mokymosi srities siuloma atraminiy vek-
toriy regresija.

Pritaikius Siuos modelius turisty skaiciaus Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozavimui, pa-
stebéta, jog tikslesnés prognozés gali buti gautos naudojant SARIMAX modelj. Be to, analizé parode,
kad , Google Trends” duomeny jtraukimas j modelius gali stipriai pagerinti jy tikslumg prognozuojant
vietiniy turisty skaiciy. Tokie rezultatai, tikétina, yra nulemti didesnés ir reprezentatyvesnés lietuvisky
uzklausy duomeny aibés.

Modeliy tikslumo prognozuojant nakvyniy skaiciy apgyvendinimo jstaigose analizés metu pa-
stebéta, jog ir Siame kontekste SARIMAX modelis yra pranasesnis, o ,,Google Trends” duomenys mo-
deliy tiksluma pagerina tik tam tikrose situacijose.

Tyrimas parodé, jog internetiniy uzklausy populiarumo informacija gali buti vertinga vietiniy tu-
risty kontekste, taciau pasizymi trikumais prognozuojant kintamuosius uzsienio turistams ir visiems
keliautojams. ,,Google Trends” duomeny trikumas pasaulio masto uzklausoms apie Lietuvg galéty
bati iSsprestas iSpleciant tyrimg — renkant informacijg apie uzklausy populiarumg atskirai kiekvienai
valstybei, i$ kurios j Lietuvos apgyvendinimo jstaigas atvyksta turistai. Tyrimas galéty buti ple¢iamas

ir jtraukiant kity internetiniy Saltiniy, pavyzdziui, socialiniy medijy, duomenis.
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1 priedas. Naudota programiné jranga

Duomeny apdorojimas, pradiné duomeny analizé, prognostiniy modeliy sudarymas ir grafiky
braizymas buvo atliktas naudojant R-4.4.2 programg ir jos paketus. Susidlrus su sudétingomis klai-
domis kode, jy taisymui buvo naudotas ChatGPT-4 kalbos modelis [18]. Sio modelio siGlymai naudoti
,Google Trends” duomeny nuskaitymui (t. y. sujungiant atskirus duomeny failus j vieng lentele) ir

paruosiant laiko eilutes grafiky braizymui.
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2 priedas. Nakvyniy skaiCiaus prognoziy grafikai

Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams prognozavimas

SARIMAX

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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prognoze 2024 metams

72



SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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43 pav. Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozée
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. Lietuva“
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45 pav. Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé
2024 metams, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

Atraminiy vektoriy regresija

AVR modelio prognozé 2024 metams
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AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. Lietuva®
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47 pav. Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams stovyklavieteés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose
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AVR modelio proghozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. Lietuva“

900

800
£ 700
E
1)
=
30
= 600
X
7]
=
S.500
<
©
p=4

400 ”

300 /

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Ménuo
Bazinis modelis - Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§més

49 pav. Nakvyniy skaiciaus vietiniams turistams visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé
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Nakvyniy skaiciaus visiems turistams prognozavimas

SARIMAX

SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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Atraminiy vektoriy regresija
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AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. IS viso*
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AVR modelio prognozé 2024 metams
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Nakvyniy skaiciaus uzsienio turistams prognozavimas

SARIMAX
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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SARIMAX modelio prognozé 2024 metams
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Atraminiy vektoriy regresija

AVR modelio prognozé 2024 metams
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AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Stovyklavietés ir kt. UzZsienio Salys”
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§meés

67 pav. Nakvyniy skaiciaus uZsienio turistams stovyklavietés tipo Lietuvos apgyvendinimo jstaigose
prognoze 2024 metams

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Kitas apgyvendinimas. UZsienio Salys"
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§meés

68 pav. Nakvyniy skaiciaus uZsienio turistams kitose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozeé 2024
metams
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AVR modelio proghozé 2024 metams

Kategorija: ,Visos jstaigos. UzZsienio Salys*
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Bazinis modelis Su ,Google Trends* —e— Tikrosios reik§més

69 pav. Nakvyniy skaicCiaus uZsienio turistams visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé
2024 metams

AVR modelio prognozé 2024 metams
Kategorija: ,Visos jstaigos. UZsienio $alys”
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70 pav. Nakvyniy skaiCiaus uZsienio turistams visose Lietuvos apgyvendinimo jstaigose prognozé
2024 metams, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimg

3 priedas. Programinis kodas

library(readxl)
library(tsibble)
library(forecast)
library(gridExtra)
library(tidyverse)
library(tools)
library(corrplot)

library(tseries)
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library (fpp3)
library(imputeTS)
library(nortest)
library(seasonal)
library(lmtest)
library(ggpubr)
library(e1071)
library(caret)
library(reshape?2)
library(FactoMineR)
library(xtable)

library(scales)

# Duomeny jkélimas ir tvarkymas—---—-—————————————-—— - - - - - - - -

start <- yearmonth("2012-01")
end <- yearmonth("2024-12")

# Funkcija turisty skaiciaus ir nakvyniy skaiciaus duomeny jkélimui
import_data <- function(file_name)<{
tourism_data <- read_excel(file name, .name_repair = "minimal")

colnames (tourism data) [1] <- "Ménuo"

tourism_data$Ménuo <- gsub("M", "-", tourism_data$Ménuo)

tourism_data$Ménuo <- as _date(tourism data$Ménuo, format = 'J%Y-%m')
tourism_data <- tourism_data %>%
mutate(across(where(is.character), as.numeric)) %>%
replace(is.na(.), 0) %>%
filter(between(tourism_data$Ménuo, start, end))
tourism_data <- sort_by(tourism_data, tourism_data$Ménuo)
return(tourism_data)
# Funkcija Google Trends duomeny jkélimui ir sujungimui

import_GT<- function(data, wd){
setwd (wd)
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csv_list <- list.files(wd, include.dirs = FALSE, recursive = TRUE,

pattern = "x.csv", full.names = T)

GT_data <- Reduce(function(dfil, df2) full_ join(dfl, df2, by = "Ménuo"),
lapply(csv_1list, function(i) {
df <- read.csv(i, comment.char = "#", skip = 2)
colnames(df) <- c("Ménuo",
pasteO0("PaieSkos_",
file path_sans_ext(basename(i))))
return(df)
)

setwd ("~/Bakalauras")
GT_data$Ménuo <- as_date(GT_data$Ménuo, format = '%Y-%m')

GT_data <- GT_data %>%
filter (between(GT_data$Ménuo, start, end)) |>
mutate (Ménuo = yearmonth(Ménuo)) |>

as_tsibble(index = Ménuo)
data_full <- full join(data, GT_data, by = "Ménuo")

colnames(data_full) [c(3, 4, 5, 7, 8, 9, 11, 12, 13)] <-
c("VieSbuc¢iai ir kt. IS viso", "Kitas apgyvendinimas. IS viso",
"Stovyklavietés ir kt. IS viso", "VieSbuciai ir kt. Lietuva",
"Kitas apgyvendinimas. Lietuva", "Stovyklavietés ir kt. Lietuva',
"VieSbuciai ir kt. Uzsienio Salys", "Kitas apgyvendinimas. UZsienio Salys",

"Stovyklavietés ir kt. UZsienio Salys")

return(data_full)

# ApsibréZiame pandemijos laikotarpius
pandemic_start <- yearmonth("2020-01")
pandemic_gap_st <- yearmonth("2020-06")
pandemic_gap_end <- yearmonth("2020-11")
pandemic_end <- yearmonth("2021-07")

88



data_prep <- function(data){

#PasiverCiame duomenis j laiko eilute
ts <- data [>
mutate (Ménuo = yearmonth(Ménuo)) |>

as_tsibble(index = Ménuo)

rm(data)

# Isivedame pandemijos kintamgji
ts <- ts |>
mutate (pandemija = case_when(
Ménuo < pandemic_start ~ O,
pandemic_start <= Ménuo & Ménuo < pandemic_gap_st ~ 1,
Ménuo >= pandemic_gap_st & Ménuo < pandemic_gap_end ~ 2,
Ménuo >= pandemic_gap_end & Ménuo < pandemic_end ~ 1,
Ménuo >= pandemic_end ~ 3)) %>%
mutate(pandemija = factor(pandemija)) %>%
mutate(laikotarpis =

factor(ifelse(pandemija == 3, 1, 0)))

return(ts)

# Jkeliame duomenis ir juos paruoSiame analizei

tourist_num <- import_data("data-table.xlsx")

tourist_num_GT <- import_ GT(tourist_num, "~/Bakalauras/Lietuva")
tourist_num_full <- import_GT(tourist_num_ GT, "~/Bakalauras/Visos Salys")

ts <- data_prep(tourist_num_full)

overnight_stays <- import_data("Nakvyniy skaicius.xlsx")

overnight_stays_GT <- import_GT(overnight_stays, "~/Bakalauras/Lietuva")
overnight stays_full <- import_GT(overnight stays_GT, "~/Bakalauras/Visos Salys")
ts_os <- data_prep(overnight_stays_full)

GT_cols <- colnames(ts) [14:39]

LT _GT_cols <- colnames(ts) [14:29]
W_GT_cols <- colnames(ts) [30:39]
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# Priklausomy kintamyjy grafikai

plot_var <- function(long_data, var, file_name){

plot <- ggplot(long _data, aes(x = as_date(Ménuo, format = "%Y-Ym"), y = value)) +

geom_line(color = "steelblue") +
facet_wrap(~ series, scales = "free_y") +
scale _x date(date_labels = ")Y",
breaks = seq(from = as.Date("2012-01-01"),
to = as.Date("2024-12-01"),
by = "4 year")) +

scale_y_continuous(labels = unit_format(unit = "", scale = 1e-3)) +

labs(title =paste(var,

"skirtingose apgyvendinimo jistaigy ir turisty tautybiy kategorijose"),
x = "Data", y = paste(var,"(tikst.)")) +

theme minimal ()
print (plot)

ggsave (paste(file_name, ".jpg"), plot, width = 10, height = 5, units = "in",
dpi = 300)

# Google Trends duomeny grafikai
plot_GT <- function(long data, area, file name){
plot <- ggplot(long data, aes(x = as_date(Ménuo), y = value)) +
geom_line(color = "steelblue") +
facet_wrap(~ series, scales = "free y") +
scale_x_date(date_labels = "%Y",
breaks = seq(from = as.Date("2012-01-01"),
to as.Date("2024-12-01"),
by = "4 year")) +

labs(title = paste(area,"uzklausy populiarumas"),
X = "Data", y = "Populiarumo indeksas") +
theme minimal ()

print(plot)

ggsave (paste(file_name, ".jpg"), plot, width = 10, height = 5, units = "in",
dpi = 300)
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LT_GT_long <- ts %>%
pivot_longer(cols = LT_GT_cols,
names_to = '"series",
values_to = "value") %>%
mutate(series = str_remove(series, "“PaieSkos ")) %>%

mutate(series = str_remove(series, "\\(LT\\)"))

plot_GT(LT_GT_long, "LietuvisSky", "LT_GT_nekoreguoti")

W_GT_long <- ts %>%
pivot_longer(cols = W_GT_cols,
names_to = "series",
values_to = "value") %>%
mutate(series = str_remove(series, "“Paieskos_")) %>%

mutate(series = str_replace(series, "lithuania", "Lithuania"))

plot_GT(W_GT_long, "Pasaulio masto", "W_GT_nekoreguoti")

tourist_num_long <- ts %>’

pivot_longer(cols = -c(starts_with("Paieskos"), "Ménuo", "pandemija",

"laikotarpis"),

names_to = '"series",
values_to = "value")
plot_var(tourist_num_long, "Turisty skaicius", "Turisty_sk_nekoreguoti')

overnight stays_long <- ts_os %>%
pivot_longer(cols = -c(starts_with("Paieskos"), "Ménuo", "pandemija",

"laikotarpis"),

names_to = '"series",
values_to = "value")
plot_var(overnight_stays_long, "Nakvyiy skaicius", "Nakvyniy_ sk_nekoreguoti")

# Pandemijos laikotarpio duomeny taisymas/jraSymas--------——-———————————————————
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correct_pandemic <- function(ts_data){

# PaverCiame pandemijos laikotarpi i praleistus stebéjimus
ts_imputed <- ts_data %>’ mutate_at(
c("Vie§buciai ir kt. IS viso", "Kitas apgyvendinimas. I§ viso",
"Stovyklavietés ir kt. IS viso", "VieSbuciai ir kt. Lietuva",
"Kitas apgyvendinimas. Lietuva", "Stovyklavietés ir kt. Lietuva",
"VieSbuciai ir kt. Uzsienio Salys", "Kitas apgyvendinimas. UZsienio Salys",
"Stovyklavietés ir kt. UZsienio Salys"),

~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end), NA, .x))

# IraSome reikSmes praleistiems stebéjimams naudojant na_seasplit()
ts_imputed <- ts_imputed %>%

mutate_at(

c("VieSbucliai ir kt. Lietuva", "Kitas apgyvendinimas. Lietuva",
"Stovyklavietés ir kt. Lietuva", "VieSbuciai ir kt. UZsienio Salys",
"Kitas apgyvendinimas. UZsienio Salys", "Stovyklavietés ir kt. UZsienio Salys").

function(x) as.numeric(round(na_seasplit(x, find_frequency = TRUE), 0)))

# JraSome praleistus stebéjimus agregaciniams kintamiesiems
ts_imputed <- ts_imputed %>%
mutate_at(c("Visos jstaigos. Lietuva"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end),
rowSums (ts_imputed[, c(7,8,9)1), .x)) %%
mutate_at(c("Visos jstaigos. UZsienio 8Salys"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end),
rowSums (ts_imputed[, c(11,12,13)1), .x)) %>%
mutate_at(c("Viesbucéiai ir kt. IS viso"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start,pandemic_end),
rowSums (ts_imputed[, c(7,11)]1), .x)) %>%
mutate_at(c("Kitas apgyvendinimas. I§ viso"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end),
rowSums (ts_imputed[, c(8,12)]1), .x)) %>%
mutate_at(c("Stovyklavietés ir kt. IS viso"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end),
rowSums (ts_imputed[, c(9,13)]1), .x))
ts_imputed <- ts_imputed %>%
mutate_at(c("Visos jstaigos. IS viso"),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end),

rowSums (ts_imputed[, c(6,10)]1), .x))
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# Atrenkame "Google Trends" uZklausas, kuriy duomenyse yra ryskiy iSskirciy
# pandemijos laikotarpiu
GT_outliers <- colnames(ts_imputed) [c(16, 17, 21, 24, 28, 29, 30, 31, 33, 36, 38, 39).

# "Google Trends" duomenis, pasiZymincius rySkiu sezoniSkumu, jraSome naudojant
# na_seasplit, be sezoniSkumo - naudojant na_random su nustatytais reéziais
set.seed (1)
ts_imputed <- ts_imputed %>%
mutate(across(all of (GT outliers),
~ifelse(between(Ménuo, pandemic_start, pandemic_end), NA, .x))) %>%
mutate(across(all of (GT_outliers[c(1,2,5,6,7,11)]),
~ as.numeric(round(na_seasplit(.x, find_frequency = TRUE), 0)))) %>%
mutate (Paie§kos motelis =
as.numeric (round(na_random(
PaieSkos_motelis, lower_bound = 20, upper_bound = 55), 0))) %>%
mutate (PaieSkos_sanatorija =
as.numeric (round(na_random(
PaieSkos_sanatorija, lower_bound = 50, upper_bound = 85), 0))) %>%
mutate (“PaieSkos_flights to lithuania”™ =
as.numeric (round(na_random(
"PaieS8kos_flights to lithuania”,lower_bound = 55,
upper_bound = 100), 0))) %>%
mutate (“Paie8kos Kaunas™ =
as.numeric (round(na_random(
“PaieSkos_Kaunas™, lower_bound = 70, upper_bound = 90), 0))) %>%
mutate(“PaieSkos_things to do in lithuania” =
as.numeric (round(na_random(
"PaieSkos_things to do in lithuania®, lower_bound = 25,
upper_bound = 75), 0))) %>%
mutate(“Paie8kos visit lithuania” =
as.numeric(round(na_random(
"PaieSkos _visit lithuania”, lower bound = 30, upper_bound = 75), 0)))

return(ts_imputed)
ts_imputed_covid <- correct_pandemic(ts)
ts_os_imputed <- correct_pandemic(ts_os)

# Koreguoty duomeny grafikai
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tourist_num _long corrected <- ts_imputed_covid %>%
pivot_longer(cols = -c(starts_with("Paieskos"), "Ménuo", "pandemija",

"laikotarpis"),

names_to = "series",
values_to = "value")
plot_var(tourist_num_long_corrected, "Turisty skaicius", "Turisty_sk_koreguoti")

overnight stays_long_corrected <- ts_os_imputed %>%
pivot_longer(cols = -c(starts_with("Paieskos"), "Ménuo", "pandemija",

"laikotarpis"),

names_to = '"series",
values _to = "value")
plot_var(overnight stays_long corrected, "Nakvyiy skaicius", "Nakvyniy_ sk_koreguoti')

LT_GT_long_corrected <- ts_imputed_covid %>%
pivot_longer(cols = LT_GT_cols,
names_to = '"series",
values_to = "value") %>%
mutate(series = str_remove(series, "“Paieskos_")) %>%

mutate(series = str_remove(series, "\\(LT\\)"))

plot_GT(LT_GT_long_corrected, "LietuvisSky", "LT_GT_koreguoti")

W_GT_long corrected <- ts_imputed_covid %>%
pivot_longer(cols = W_GT_cols,
names_to = '"series",
values_to = "value") %>%
mutate(series = str_remove(series, "“Paiedkos ")) %>%

mutate(series = str_replace(series, "lithuania", "Lithuania"))

plot_GT(W_GT_long corrected, "Pasaulio masto", "W_GT_koreguoti")

# Koreliacijos koeficienty grafikai

cor LT _GT <- cor(ts_imputed_covid[LT_GT_cols])

cor_LT_GT_names <- colnames(cor_LT_GT) %>%

str_remove (" Paieskos_") %>
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str_remove ("\\(LT\\)")
colnames(cor LT _GT) <- cor_LT_GT_names

rownames (cor LT GT) <- cor LT _GT_names

png("LT_GT_corrplot.png", width = 700, height = 700)
corrplot(cor_LT_GT, type = "upper", tl.col = "black", tl.srt = 45, number.cex = 0.95,
method = "number", cl.cex = 1, cl.ratio = 0.1)
title("Pirsono koreliacijos koeficientas tarp lietuvisky
uzklausy populiarumo indekso reiksmiy",

line = 1, cex.main = 1.3)

dev.off ()

cor_W_GT <- cor(ts_imputed_covid[W_GT_cols])

cor W_GT names <- colnames(cor W_GT) %>%
str_remove (""PaieSkos_") %>%
str_replace("lithuania", "Lithuania")

colnames(cor_W_GT) <- cor_W_GT_names

rownames (cor_W_GT) <- cor_W_GT_names

png("W_GT_corrplot.png", width = 700, height = 700)

corrplot(cor_W_GT, type = "upper", tl.col = "black", tl.srt = 45, number.cex = 1.1,
method = "number", cl.cex = 1, cl.ratio = 0.1)
title("Pirsono koreliacijos koeficientas tarp pasaulinio masto
uzklausy populiarumo indekso reiksSmiy",

line = 1, cex.main = 1.3)
dev.off ()
# Funkcija koreliacijy koeficienty tarp priklausomo kintamojo ir "Google Trends"
# uzklausy ir juy lagy skaicdiavimui
corr_coef <- function(gt_cols, df, var) {
corr_df <- data.frame(UZklausa = character(),
stringsAsFactors = FALSE)

names (corr_df)<-c("Uzklausa")

# SkaicCiuojame koreliacijos koeficientus su kiekviena uZklausa,

# bei su lag 1-12 laiko eilutémis
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for(i in gt_cols){

cortest <-

scale(df [var]),
scale(df[i]))

cor <- round(cortest$estimate, 3)

cor.test(y

X

new_row <- data.frame(UZklausa = i, “Kor. koef.” = cor)

for(1l in 1:12){

cortest_lag <-
scale(df [var]),
lag(scale(df[i]),1))

cor_lag <- round(cortest_lag$estimate, 3)

cor.test(y

X

new_row[pasteO("Lag ",1," kor. koef.")] <- cor_lag
}
corr_df <- rbind(corr_df, new_row)
}
corr_df <- corr_df [order(

corr_df$ Kor..koef. , decreasing = TRUE),]

# Top 5 uzklausy ir juy lagy koreliacijos koeficiento su priklausomu kintamuoju

# grafikai
plot_corr <- function(gt_cols, data, var, var_name){

corr <- corr_coef(gt_cols, data, var)

GT_topb <- corr$Uzklausal1l:5]
topb <- corr[1:5,]

top5_long <- top5 %>%

pivot_longer(cols = starts_with("Lag"), names_to = "Lag",
values_to = "Correlation") %>%
mutate(Lag = as.numeric(gsub("[70-9]", "", Lag)))

p <- ggplot(top5_long, aes(x = Lag, y = Correlation, fill = UZklausa)) +

geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +

geom_hline(yintercept = 0.7, linetype = "dashed", color = "black") +

theme minimal() +

scale_x_continuous(breaks = seq(l, 12, 1)) +
seq(-0.5, 1, 0.1)) +

labs(title = pasteO("Koreliacijos koeficientas tarp ",var_name,

scale_y_continuous(breaks
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" ir uzklausy su lagais"),

x = "Lagas (ménesiai)",
y
fill = "Uzklausa")
print(p)
return(GT_top5)

"Koreliacijos koeficientas",

# SARIMAX modeliaj -——————------"--"""-""""""""""""""

# Funkcija lagy pridéjimui j duomenis
add_lags <- function(data, var, GT_top5){
ts_lag <- data %>
select (c(Ménuo, pandemija, laikotarpis, var, all_of (GT_top5))) %>%
mutate(across(c(var, all of (GT_top5)),

list(Lagl = ~ lag(., 1),
Lag2 = ~lag(., 2),
Lagll = ~lag(., 11),
Lagl2 = ~ lag(., 12)),

.names = "{.col}. {.fn}")) %>%
drop_na()
return(ts_lag)

# Pagrindiniy komponenciy analizés funkcija
PCA <- function(data, var){
train_data <- data %>% filter(Ménuo < yearmonth("2024-01"))
test_data <- data %>} filter (Ménuo >= yearmonth("2024-01"))
vars <- train_data %>%
as.data.frame() %>%

select(contains("Lag") & contains("PaieSkos"))

train_pca <- prcomp(vars, scale. = TRUE, center = TRUE)

train PC <- as.data.frame(train_pca$x)

# Testinéje aibéje pagrindines komponentes prognozuojame, kad nebiity
# mokymo duomeny nutekéjimo

test_PC <- as.data.frame(predict(train_pca, newdata = test_data))
test_data <- test_data %>% select(c(Ménuo, var, laikotarpis))

test <- bind_cols(test_data, test_PC)
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train_data <- train_data %>} select(c(Ménuo, var, laikotarpis))

train <- bind_cols(train_data, train PC)

return(list(train, test))

# Funkcija optimaliam pagrindiniy komponenciy skaiciaus parinkimui SARIMAX modeliams
find best model <- function(var, train_data, test_data){
predictors <- names(train_data) [grepl(""PC", names(train_data))]
best metrics <- c(Inf, Inf, Inf)
assumptions <- 0
for (i in length(predictors):1){
print (i)
formula <- as.formula(paste(paste0("log( ",var," ) ~ laikotarpis +"),

paste(predictors[1:i], collapse = " + ")))

sarimax <- train_data [>
model (ARIMA (formula))

pred <- predict(sarimax, new_data = test_data)

acc <- forecast::accuracy(pred, test_data)[,c(7,5,4)]

resid <- resid(sarimax)$.resid
adf p <- adf.test(resid)$p.value
1b_p <- Box.test(resid, lag = log(length(resid)), type = "Ljung-Box")$p.value

assum <- ifelse(adf p < 0.05 & 1b_p > 0.05, 2, 0)

if (acc$MAPE < best _metrics[1] & acc$MAE < best_metrics[2] &
acc$RMSE < best_metrics[3] & assum > assumptions){
best _metrics <- c(acc$MAPE, acc$MAE, acc$RMSE)
assumptions <- assum - 1
best model <- sarimax

pc_num <- i
+

print (pc_num)

return(best_model)
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# Funkcija SARIMAX modeliy tikslumui apskaiciuoti
get ARIMA results <- function(base_model, GT_model, test_data, var, y_name){

predictions_df <- data.frame(Ménuo = 1:12)

fcst_base <- forecast(base _model, new_data = test_data)
predictions_df [["Bazinis modelis"]] <- fcst_base$.mean
fcst GT <- forecast(GT _model, new data = test_data)
predictions_df [["Su ,Google Trends""]] <- fcst_GT$.mean

predictions_df [["Tikrosios reikSmés"]] <- test_datal[var]]

base_acc <- forecast::accuracy(fcst_base, test_data)

GT_acc <- forecast::accuracy(fcst_GT, test_data)

results <- bind_rows(base_acc, GT_acc)[,c(1,7,5,4)] %>%
rename (Modelis = ".model") ¥%>Y%
mutate(Modelis = c("Bazinis modelis", "Su ,Google Trends"")) %>%
mutate (MAE = round(MAE, 0)) %>%
mutate (MAPE = round (MAPE/100, 3))

plot_results(predictions_df, var, y_name)
return(list(results, predictions_df))
# Funkcija SARIMAX modeliy prognozéms vizualizuoti
plot_results <- function(predictions, var, y_name){

predictions_long <- tibble(

index = predictions$Ménuo,

"Tikrosios reik8més" = predictions$ Tikrosios reiksmés”,

"Bazinis modelis" = predictions$ Bazinis modelis”,

"Su ,Google Trends"" = predictions$ Su ,Google Trends""
) 1>

pivot_longer(cols = c( Tikrosios reikSmés”, “Bazinis modelis~,
“Su ,Google Trends"™),

names_to = "series", values_to = "value")

range <- range(predictions_long$value)
max = max(range)

min = min(range)
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plot <- ggplot(predictions_long, aes(x = index, y = value, color = series
linetype = series)) +
geom_line() +

geom_point() +

scale_color_manual(values = c("Tikrosios reik8més" = "darkorchid",
"Bazinis modelis" = "darkorange",
"Su ,Google Trends"" = '"chartreuse3")) +
scale_linetype_manual (values = c("Tikrosios reiksmés" = "solid",
"Bazinis modelis" = "dashed",
"Su ,Google Trends"" = "dashed")) +

ylim(min, max) +

scale_x_continuous(breaks = seq(l, 12, by = 1)) +

scale_y_continuous(labels = unit_format(unit = "", scale = 1e-3)) +
theme minimal() +
theme (panel.grid.minor.x = element_blank()) +

labs(title = "SARIMAX modelio prognozé 2024 metams",

subtitle = pasteO("Kategorija: ,",var,"""),
X = "Ménuo", y = pasteO(y_name, ' (tikst.)'),
color = "", linetype = "") +
theme (legend.position = 'bottom')
print(plot)
ggsave (pasteO("SARIMAX. ", var, y_name,".jpg"), plot,

width = 8, height = 5, units = "in", dpi = 300)

# Funkcija SARIMAX modeliy prielaidoms tikrinti
test_assumptions <- function(base_model, GT_model){
base_resid <- resid(base_model)$.resid
GT_resid <- resid(GT_model)$.resid
print (adf.test(base_resid))
print (adf.test(GT_resid))
print (Box.test(base_resid, lag = log(length(base_resid)),type = "Ljung-
Box"))
print (Box.test(GT_resid, lag = log(length(GT_resid)),type = "Ljung-Box"))
print(t.test(base_resid))
print(t.test(GT_resid))

# Funkcija apskaiciuoti prognozes, naudojant agregavimg

b
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get_aggregative preds <- function(hotels pred, camps_pred, other pred, test_data,
var){
preds <- data.frame(Ménuo = hotels_pred$Ménuo,

"Bazinis modelis™ = hotels_pred$ Bazinis modelis™ +
camps_pred$ Bazinis modelis”™ + other pred$ Bazinis modelis”,

“Su ,Google Trends"™ = hotels_pred$ Su ,Google Trends" ™ +
camps_pred$ Su ,Google Trends"™ +
other_pred$ Su ,Google Trends"",

“Tikrosios reik8més” = test_datalvar])

colnames(preds) <- c("Ménuo", "Bazinis modelis", "Su ,Google Trends"",

"Tikrosios reik3més")

return(preds)

# Funkcija apskaiciuoti prognozes uZsienio turistams
get_foreign predictions <- function(W_preds, LT preds, var){
F_pred <- data.frame(Ménuo = W_preds$Ménuo,
"Bazinis modelis" = W_preds$ Bazinis modelis” -
LT preds$ Bazinis modelis”,
"Su ,Google Trends"" = W_preds$ Su ,Google Trends" ™ -
LT_preds$ Su ,Google Trends"",
"Tikrosios reik3més" = test F[var])
colnames(F_pred) <- c("Ménuo", "Bazinis modelis", "Su ,Google Trends"",

"Tikrosios reikSmeés")
return(F_pred)
# Funkcijos tikslumo metriky reikSméms skaiciuot
MAPE fun <- function(test_data, var, pred){

round (mean(abs(test_datal[[var]] - pred) /
test_datal[var]]l), 3)

RMSE fun <- function(test_data, var, pred){
round(sqrt(mean((test_datal[var]] - pred)~2)), 2)
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MAE fun <- function(test_data, var, pred){
round (mean (abs(test_data[[var]] - pred)), 0)

# Funkcija modeliy tikslumui apskaiciuoti
calculate_accuracy <- function(test_data, var, predictions){
accuracy <- data.frame(Modelis = c("Bazinis modelis", "Su ,Google Trends""),
MAPE =
c(MAPE_fun(test_data, var, predictions$ Bazinis modelis’),
MAPE fun(test_data, var, predictions$ Su ,Google Trends" ).
MAE =
c(MAE fun(test_data, var, predictions$ Bazinis modelis’),
MAE_fun(test_data, var, predictions$ Su ,Google Trends"™))
RMSE =
c(RMSE_fun(test_data, var, predictions$ Bazinis modelis’),

RMSE_fun(test_data, var, predictions$ Su ,Google Trends" ™).

return(accuracy)
b
# SARIMAX modeliy sudarymas———-—--———————————————————————————————————————————————
# Pateiktas kodas tik vietiniy turisty skaiciaus prognozavimui. Visy turisty
# skaiCiaus ir nakvyniy skaiciaus prognozavimas atliekamas naudojant
# analogiska koda.

# UZklausy su didziausia koreliacija iSskyrimas kiekvienoje kategorijoje
top5 LT <- plot_corr(LT_GT_cols, ts_imputed_covid,
"Visos jstaigos. Lietuva", "lietuviy turisty skaiciaus")
top5_LT _hotels <- plot_corr(LT_GT_cols, ts_imputed_covid,
"VieSbuciai ir kt. Lietuva",
"lietuviy turisty skaiciaus")
topb LT _camp <- plot_corr(LT_GT_cols, ts_imputed_covid,
"Stovyklavietés ir kt. Lietuva",
"lietuviy turisty skaiciaus")
topb LT other <- plot_corr(LT_GT_cols, ts_imputed_covid,
"Kitas apgyvendinimas. Lietuva",

"lietuviy turisty skaiciaus")

# ISrinkty uZklausy lagy jtraukimas ] duomenis

ts_lagged LT <- add_lags(ts_imputed_covid, "Visos jistaigos. Lietuva", top5_LT)
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ts_lagged LT camps <- add_lags(ts_imputed_covid,

"Stovyklavietés ir kt. Lietuva",top5_LT_camp)
ts_lagged_LT_hotels <- add_lags(ts_imputed_covid,

"VieSbuliai ir kt. Lietuva",top5_LT hotels)
ts_lagged LT other <- add_lags(ts_imputed_covid,

"Kitas apgyvendinimas. Lietuva", top5_LT_other)

# Sudarome mokymo ir testines aibes kiekvienai kategorijai atskirai
train LT <- PCA(ts_lagged LT, "Visos jstaigos. Lietuva") [[1]]
test_LT <- PCA(ts_lagged LT, "Visos jstaigos. Lietuva") [[2]]

train_LT_camps <- PCA(ts_lagged_LT_camps, "Stovyklavietés ir kt. Lietuva") [[1]]
test_LT_camps <- PCA(ts_lagged LT _camps, "Stovyklavietés ir kt. Lietuva") [[2]]

train LT _hotels <- PCA(ts_lagged LT hotels, "VieSbucliai ir kt. Lietuva") [[1]]
test_LT _hotels <- PCA(ts_lagged LT hotels, "VieSbuCiai ir kt. Lietuva") [[2]]

train LT other <- PCA(ts_lagged LT other, "Kitas apgyvendinimas. Lietuva") [[1]]
test_LT other <- PCA(ts_lagged LT other, "Kitas apgyvendinimas. Lietuva") [[2]]

# VIETINIAT TURTISTAI-————— oo oo oo oo oo

# VieSbuliai ir kt.
arimax_LT hotels <- find best_model("VieSbuliai ir kt. Lietuva", train_LT hotels,

test_LT hotels)

arima LT hotels <- train LT hotels [>

model (ARIMA(log(~VieSbuciai ir kt. Lietuva’) ~ laikotarpis))

test_assumptions(arima LT hotels, arimax LT _hotels)

LT hotels_results <- get_ ARIMA results(arima LT hotels, arimax_LT_hotels,
test LT hotels, "VieSbuliai ir kt. Lietuva",
"Turisty skaicius")
LT hotels test res <- LT hotels results[[1]]
LT _hotels_pred <- LT _hotels_results[[2]]
xtable (LT _hotels test res,
caption = "SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
vieSbucio tipo jstaigose.",

label = "tab:s-v-1t")
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# Stovyklavietés ir kt.

arimax LT _camps <- find_best_model("Stovyklavietés ir kt. Lietuva",
train LT _camps, test_LT_camps)

arima LT camps <- train LT camps |>

model (ARIMA (log(~Stovyklavietés ir kt. Lietuva’) ~ laikotarpis))

test_assumptions(arima LT _camps, arimax_LT_camps)

LT_camps_results <- get ARIMA results(arima_LT_camps, arimax_ LT_camps,
test_LT_camps, "Stovyklavietés ir kt. Lietuva",

"Turisty skaicius")

LT camps_test_res <- LT _camps_results[[1]]

LT _camps_pred <- LT_camps_results[[2]]

xtable(LT_camps_test_res,
caption = "SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaicliy
stovyklavietés tipo jistaigose.",
label = "tab:s-s-1t")

# Kitas apgyvendinimas

arimax LT other <- find _best_model("Kitas apgyvendinimas. Lietuva", train LT other,
test_LT_other)

arima_ LT other <- train LT other [>

model (ARIMA(log("Kitas apgyvendinimas. Lietuva™) ~ laikotarpis ))

test_assumptions(arima LT other, arimax LT other)

LT _other_results <- get ARIMA results(arima_ LT other, arimax LT other,
test_LT_other, "Kitas apgyvendinimas. Lietuva",

"Turisty skaicius")

LT other test res <- LT other results([[1]]

LT other_pred <- LT_other_results[[2]]

xtable (LT other test _res,
caption = "SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaicliy
kitose apgyvendinimo jistaigose.",
label = "tab:s-k-1t")

# Visos jistaigos
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arimax LT <- find_best_model("Visos jstaigos. Lietuva", train LT, test_LT)
arima LT <- train LT |[>
model (ARIMA (log( Visos jistaigos. Lietuva”) ~ laikotarpis))

test_assumptions(arima LT, arimax LT)

LT _results <- get_ARIMA results(arima_ LT, arimax_LT, test_LT,

"Visos jstaigos. Lietuva", "Turisty skaicius")
LT test res <- LT results[[1]]
LT pred <- LT _results[[2]]
xtable(LT_test_res,
caption = "SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaicliy

visose jstaigose.",
label = "tab:s-vi-1t")

# Visos jstaigos, agregacinis metodas
LT _all pred <- get_aggregative preds(LT_hotels_pred, LT_camps_pred,
LT _other_pred, test_ LT,

"Visos jistaigos. Lietuva")

plot_results(LT_all pred, "Visos jistaigos. Lietuva", "Turisty skaicius")
LT_all _res <- calculate_accuracy(test_LT, "Visos jistaigos. Lietuva", LT_all_pred)
xtable(LT_all res,
caption = "SARIMAX modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
visose jstaigose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimag.",
label = "tab:s-vi-1t2")

# Atraminiy vektoriy regresija --—--—--———————————----————— oo

# Funkcija lagy jtraukimui j duomenis
add_lags_SVR <- function(data, var, GT_top5){
ts_lag <- data %>%
select (c(Ménuo, pandemija, laikotarpis, var, all_of (GT_top5))) %>%
mutate(across(c(var, all of (GT_top5)),
list(Lagl = ~ lag(., 1),
Lagl2 = ~ lag(., 12)),
.names = "{.col}. {.fn}")) %>%
drop_na()
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return(ts_lag)
X
# Funkcija pagrindinéms komponentéms sudaryti AVR modeliams.
# PK sudaromos priklausomam kintamajam ir GT duomenims atskirai
PCA_SVR <- function(data, var){
train_data <- data %>% filter(Ménuo < yearmonth("2024-01"))
test_data <- data %>% filter(Ménuo >= yearmonth("2024-01"))

GT_vars <- train_data %>%

as.data.frame() %>%

select(contains("Lag") & contains("PaieSkos"))
vars <- train_data %>%

as.data.frame() %>%

select(contains("Lag") & !contains("PaieSkos"))

train_pca_GT <- prcomp(GT_vars, scale. = TRUE, center = TRUE)

train_pca_var <- prcomp(vars, scale. = TRUE, center = TRUE)

train_GT_PC <- as.data.frame(train_pca_GT$x)

train _var PC <- as.data.frame(train_pca_var$x)

colnames(train_GT_PC) <- pasteO("GT_PC", seq_len(ncol(train_GT_PC)))

colnames(train_var_ PC) <- pasteO("Var_PC", seq_len(ncol(train_var_PC)))

test_GT_PC <- as.data.frame(predict(train_pca_GT, newdata = test_data))

test_var_PC <- as.data.frame(predict(train_pca_var, newdata = test_data))

colnames(test_GT_PC) <- pasteO("GT_PC", seq_len(ncol(test_GT_PC)))
colnames(test_var_PC) <- pasteO("Var_PC", seq_len(ncol(test_var_PC)))

test_data <- test_data %>% select(c(var))
test <- bind_cols(test_data, test_GT_PC, test_var_PC)
train_data <- train_data %>% select(c(var))

train <- bind_cols(train_data, train GT_PC, train_var_ PC)

return(list(train, test))

# Formuliy sudarymas AVR modeliams

SVR_formulas <- function(train_data, var){

106



predictors_GT <- names(train_data) [grepl("~GT_PC", names(train_data))]

predictors_var <- names(train_data) [grepl("~Var_PC", names(train_data))]

formula_GT <- as.formula(paste(paste0O(" ",var,"~ ~ "), paste(predictors_GT,
collapse = " + "), "+" paste(predictors_var, collapse = " + ")))
formula_var <- as.formula(paste(pasteO("™",var,"” ~ "),
paste(predictors_var, collapse = " + ")))

return(list(formula_var, formula GT))

# Gardelé optimaliems hiperparametrams parinkti

svrGrid <- expand.grid(

sigma = c¢(0.001, 0.01, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.1, 0.15, 0.25, 0.5, 1.0),

C = c(10, 50, 100, 125, 150, 200, 225, 250, 275, 300))

# Duomeny padalinimas kryZminei validacijai
train_control <- trainControl(

method = "timeslice",

initialWindow = 36,

horizon = 12,

fixedWindow = TRUE)

# Funkcija AVR modeliy tikslumo metrikoms ir prognozéms gauti

get _SVR_results <- function(train_ control, grid, train_data, test_data, var){

results_test <- data.frame(Modelis = character(),
MAPE = numeric(),
MAE
MSE = numeric(),

stringsAsFactors = FALSE)

numeric(),

results_train <- data.frame(Modelis = character(),
MAPE = numeric(),
MAE
MSE = numeric(),

stringsAsFactors = FALSE)

numeric(),

predictions_df <- data.frame(Ménuo = 1:12)

formulas <- SVR_formulas(train data, var)

base model <- train(formulas[[1]], data = train data, method = 'svmRadial',
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trControl = train_control, tuneGrid = grid)
base_pred <- predict(base_model, newdata = test_data)
base_pred_train <- predict(base_model)
mape <- MAPE fun(test_data, var, base_pred)
mae <- MAE fun(test_data, var, base_pred)

rmse <- RMSE_fun(test_data, var, base_pred)

mape_train <- MAPE fun(train_data, var, base_pred_train)
mae_train <- MAE fun(train_data, var, base_pred_train)

rmse_train <- RMSE_fun(train_data, var, base_pred_train)

new_rows_test <- data.frame(Modelis = "Bazinis modelis",
MAPE = mape,
MAE = mae,
RMSE = rmse)
new_rows_train <- data.frame(Modelis = "Bazinis modelis",

MAPE = mape_train,
MAE = mae_train,

RMSE = rmse_train)

predictions_df [["Bazinis modelis"]] <- base_pred

results_test <- rbind(results_test, new_rows_test)

results_train <- rbind(results_train, new_rows_train)

GT _model <- train(formulas[[2]], data = train data, method = 'svmRadial',
trControl = train control, tuneGrid = grid)

GT_pred <- predict(GT_model, newdata = test_data)

GT_pred_train <- predict(GT_model)

mape <- MAPE fun(test_data, var, GT_pred)

mae <- MAE fun(test_data, var, GT_pred)

rmse <- RMSE_fun(test_data, var, GT_pred)

mape_train <- MAPE fun(train data, var, GT_pred_train)
mae_train <- MAE_fun(train_data, var, GT_pred_train)

rmse_train <- RMSE_fun(train_data, var, GT_pred_train)

new_rows_test <- data.frame(Modelis = "Su ,Google Trends"",
MAPE = mape,
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MAE = mae,
RMSE = rmse)

new_rows_train <- data.frame(Modelis = "Su ,Google Trends"",
MAPE = mape_train,
MAE = mae_train,

RMSE = rmse_train)

predictions_df[["Su ,Google Trends""]] <- GT_pred

predictions_df[["Tikrosios reiksSmés"]] <- test_datall[var]]

results_test <- rbind(results_test, new_rows_test)

results_train <- rbind(results_train, new_rows_train)

return(list(results_test, results_train, predictions_df))

# AVR modeliy prognoziy grafikai
plot_SVR_results <- function(predictions, var, y_name){
predictions_long <- tibble(

index = predictions$Ménuo,

"Tikrosios reik8més" = predictions$ Tikrosios reiksSmés”,
"Bazinis modelis" = predictions$ Bazinis modelis”,
"Su ,Google Trends"" = predictions$ Su ,Google Trends""
) 1>
pivot_longer(cols = c("Tikrosios reikSmés”, “Bazinis modelis”, “Su ,Google Trends"".
names_to = "series", values _to = "value")

range <- range(predictions_long$value)
max = max(range)

min = min(range)

plot <- ggplot(predictions_long, aes(x = index, y = value, color = series,

linetype = series)) +
geom_line() +
geom_point() +

scale _color manual(values = c("Tikrosios reikSmés" = "darkorchid",
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"Bazinis modelis" = "darkorange",

"Su ,Google Trends"" = "chartreuse3")) +
scale_linetype_manual(values = c("Tikrosios reiksmés" = "solid",
"Bazinis modelis" = "dashed",
"Su ,Google Trends"" = "dashed")) +

ylim(min, max) +

seq(1, 12, by = 1)) +

unit_format(unit = "", scale = 1e-3)) +

scale_x_continuous (breaks

scale_y_continuous(labels
theme minimal() +
theme (panel.grid.minor.x = element_blank())+

labs(title = "AVR modelio prognozé 2024 metams",

subtitle = paste0("Kategorija: ,",var,"""),
x = "Ménuo", y = pasteO(y_name, ' (tikst.)'),
color = "", linetype = "") +

theme (legend.position = 'bottom')

print (plot)
ggsave (pasteO("AVR. ", var, y_name,".jpg"), plot,
width = 8, height = 5, units = "in", dpi = 300)

# Pridedame top 5 uZklausy lagus (naudojamos tos paclios uZklausos, kaip ir
# SARIMAX atveju)
ts_lagged LT_SVR <- add_lags_SVR(ts_imputed_covid, "Visos jstaigos. Lietuva",top5_LT)
ts_lagged LT _hotels_SVR <- add_lags_ SVR(ts_imputed_covid,
"VieSbuCiai ir kt. Lietuva",top5_LT_hotels)

ts_lagged LT_camp_SVR <- add_lags_SVR(ts_imputed_covid,

"Stovyklavietés ir kt. Lietuva",top5 LT_camp)
ts_lagged LT _other SVR <- add_lags_SVR(ts_imputed_covid,

"Kitas apgyvendinimas. Lietuva",top5_LT_other)

# Sudarome mokymo ir testines aibes kiekvienai kategorijai atskirai
train LT_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT_SVR, "Visos jistaigos. Lietuva") [[1]]
test_LT_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT_SVR, "Visos jstaigos. Lietuva") [[2]]

train_LT_hotels_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT hotels_SVR,
"Viedbuliai ir kt. Lietuva") [[1]]
test LT hotels_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT _hotels_SVR,

"VieSbuéiai ir kt. Lietuva") [[2]]
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train LT_camp_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged_LT_camp_SVR,
"Stovyklavietés ir kt. Lietuva") [[1]]
test_LT_camp_SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT_camp_SVR,
"Stovyklavietés ir kt. Lietuva") [[2]]

train_LT_other SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT_other_SVR,
"Kitas apgyvendinimas. Lietuva") [[1]]
test_LT other SVR <- PCA_SVR(ts_lagged LT other_ SVR,

"Kitas apgyvendinimas. Lietuva") [[2]]

# VIETINIAI TURISTAI--------———————————————— - ———————
# Pateikiamas tik modeliy vietiniy turisty skaicliaus prognozavimui sudarymas.

# Kiti modeliai sudaromi naudojant analogisSka koda.

# VieSbuciai ir kt.
SVR_LT hotels_res <- get_SVR_results(train_control, svrGrid, train LT hotels_SVR,
test LT hotels SVR, "VieSbuliai ir kt. Lietuva")

SVR_LT hotels_test_res <- SVR_LT hotels res[[1]]
SVR_LT hotels preds <- SVR_LT hotels res[[3]]

xtable(SVR_LT hotels_test_res,
caption = "AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
vieSbulio tipo jistaigose.",
label = "tab:a-v-1t")

plot_SVR_results(SVR_LT hotels_preds, "ViesSbuciai ir kt. Lietuva",

"Turisty skaicius")

# Stovyklavietés ir kt.
SVR_LT camp_res <- get SVR_results(train_control, svrGrid, train LT_camp_SVR,
test_LT_camp_SVR, "Stovyklavietés ir kt. Lietuva")

SVR_LT_camp_test_res <- SVR_LT camp_res[[1]]
SVR_LT_camp_preds <- SVR_LT_camp_res[[3]]

xtable(SVR_LT_camp_test_res,
caption = "AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
stovyklavietés tipo jistaigose.",
label = "tab:a-s-1t")
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plot_SVR_results(SVR_LT camp_preds, "Stovyklavietés ir kt. Lietuva",

"Turisty skaicius")

# Kitas apgyvendinimas
SVR_LT other_res <- get_SVR_results(train_control, svrGrid, train_LT_other_SVR,
test_LT_other_SVR, "Kitas apgyvendinimas. Lietuva")

SVR_LT other test_res <- SVR_LT other res[[1]]
SVR_LT other_preds <- SVR_LT other res[[3]]

xtable(SVR_LT other test_res,
caption = "AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
kitose jstaigose.",
label = "tab:a-k-1t")

plot_SVR_results(SVR_LT_other_preds, "Kitas apgyvendinimas. Lietuva",

"Turisty skaicius")

# Visos jstaigos
SVR_LT res <- get_SVR_results(train_control, svrGrid, train LT SVR, test LT_SVR,

"Visos jstaigos. Lietuva")

SVR_LT test_res <- SVR_LT res[[1]]
SVR_LT preds <- SVR_LT res[[3]]

xtable(SVR_LT_test_res,
caption = "AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
visose jistaigose.",

label = "tab:a-vi-1t")
plot_SVR_results(SVR_LT preds, "Visos jstaigos. Lietuva", "Turisty skaicius")
# Visos jstaigos. Agregacinis metodas
SVR_LT all pred <- get_aggregative_preds(SVR_LT hotels_preds, SVR_LT_ camp_preds,
SVR_LT_other_preds, test_LT_SVR,

"Visos jistaigos. Lietuva')

SVR_LT _all_res <- calculate_accuracy(test_LT_SVR, "Visos jstaigos. Lietuva",
SVR_LT_all pred)
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xtable(SVR_LT all res,
caption = "AVR modelio tikslumas prognozuojant vietiniy turisty skaiciy
visose jstaigose, naudojant ankstesniy prognoziy agregavimag.",
label = "tab:a-vi-1t2")

plot_SVR_results(SVR_LT_all_pred, "Visos jstaigos. Lietuva", "Turisty skaicius")
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