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ANOTACIJA

Darba mérkis ir piedavat labaku prognozeéSanas metodi aviacijas drosibas parbaudes
kontrolpunktam, kas lautu veidot un planot precizakus kontrolpunkta parbaudes liniju darba
grafikus. Precizaki darba grafiki lautu samazinat rinda gaidiSanas laiku, un lautu pasazieriem
atrak iziet droSibas parbaudi, bet no uznéméjdarbibas puses netiktu atvértas parak daudz
drosibas parbaudes Iinijas, tad€jadi izmantojot personala resursu jaudu pilniba.

Tika izmantotas tris datu kopas — izpildito reisu datu tabula, pasazieru skenétas iekapsanas
kartes, dati par gaisa kugu tipiem un to kapacitati. Darba ir aprakstita $o datu kopu detalizéta
priekSapstrade. Plasi pielietojot dazadus vaicajumus tika iegiiti jauni atribiiti, bez kuriem nebiitu
iesp&jama prognozeSanas modela izveide.

P&c datu prieksapstrades tiek izmantotas datu dimensiju redukcijas un analizes metodes -
T-SNE un PCA (galveno komponentu analize), un iegiitie rezultati un secinajumi tiek parbauditi
ar datu vizualizacijas rikiem un aprékiniem. legitie rezultati tick nemti véra veicot talaku
modela izstradi.

Tika izpétitas reisu pasazieru skaita laika rindas, veidojot modeli, tika izm&ginatas gan
vienkarSas prognozéSanas metodes, kuras nebija efektivas, gan sarezgiti laika rindu
prognozeSanas algoritmi, bet par labako tika atzita Holt — Winters sezonala izlidzinasanas
metode ar kuras palidzibu tiek prognozgets pasazieru skaits katram reisam.

Tika izveidots katra reisa pasazieru ierasanas profils drosibas parbaudes kontrolpunkta.

Ar divu komponentu palidzibu — pasazieru skaita prognozi un pasazieru ierasanas profilu
izveidi tika izveidots kopgjais drosibas parbaudes kontrolpunkta pasazieru skaita ierasanas
grafiks, ar kura palidzibu ir iesp&jams planot precizakus dros§ibas kontrolpunkta liniju darba
grafikus salidzinot ar pasreiz izmantotajam prognozém, kuras dro§ibas departamenta darbinieki
veic, izmantojot lidojumu sarakstu, gaisa kuga kapacitati un tipu, un pienemot, ka gaisa kugis

biis ar 80% aizpilditam sédvietam.

Darba apjoms — 60 Ipp., 4 tabulas, 39 attéli, 1 pielikums.
Atslégvardi: laika rindu prognozésana , Holt-Winters's sezonala izlidzinasanas metode,

aviacijas pasazieri, Python programmeésanas valoda



ABSTRACT

AVIATION SECURITY CHECKPOINT OPERATION PLANNING OPTIMIZATION

The objective of the thesis is to offer a better forecasting method for the aviation security
checkpoint, which would allow to produce and plan more accurate work schedules of
checkpoint inspection lines. More precise work schedules would reduce time spent waiting in
the queues and allow passengers to pass security checks more quickly, and from the business
perspective this would not open up too many security check lines, thus making full use of staff
resources.

Three data sets were used: a table of completed flights data, scanned boarding passes of
the passengers, data on aircraft types and their capacity. The thesis describes the detailed pre-
processing of these data sets. Extensive use of various queries resulted in new attributes, without
which it would not be possible to create a forecasting model.

After data pre-processing, dimensionality reduction and analysis methods are used - T-
SNE and PCA (Principal component analysis), and the gathered results and conclusions are
verified with data visualization tools and calculations. The obtained results are taken into
account in further development of the model.

A study of time series of the number of passengers in the flights took place by applying
simple modelling methods that were not efficient, as well as complex time series forecasting
algorithms, however the Holt - Winters seasonal smoothing method, which predicts the number
of passengers for each flight, was considered the best.

A passenger arrival profile for each flight was created at the security checkpoint.

With the use of two components - number of passengers forecast and passenger arrival
profiling, a common security checkpoint schedule of passenger arrival was created, which
allows to plan more accurate security checkpoint line work schedules compared to the currently
used forecasts made by security department staff who determines it by using data such as flight
schedule, capacity and type of aircraft, and holds the assumption that the aircraft will have 80%

seating.

Thesis consists of: 60 pages, 4 tables, 39 images, 1 appendice.
Keywords: time series forecasting, Holt-Winters's seasonal adjustment method, air passengers,

Python programming language



AUTOREFERATS

Darba autors sniedz ieskatu aviacijas droSibas parbaudes kontrolpunkta darbiba, ta
procesos. Balstoties uz literatiiras avotu izpéti, tiek pétitas vienkarSas prognozeésanas metodes,
gan sarezgiti laika rindu prognozesanas algoritmi. No darba izmantotajiem literatliras avotiem
- 6 ir zinatniski raksti un 6 - gramatas.

Autors, darba gaita, apraksta un analizé izmantotas datu kopas, detaliz&ti izklastot katru
datu kopas atribtitu, pamatojot jaunizveidoto datu atribiitu nepiecieSsamibu. Darba autors
pielieto datu dimensiju redukcijas un analizes metodes, apraksta un pamato iegitos rezultatus.
Darba autors izmanto datu vizualizaciju, kura veic salidzinoSu analizi.

Python vidg ir izstradats laika rindu prognozésanas, apstrades un analizes modelis. Autors
ir aprakstijis izmantoto kodu.

Darba autors sadarbiba ar kolégiem par darba pamatu ir izvélgjies Kopenhagenas lidostas
modeli, kura tiek izmantotas katra reisa pasazieru skaita prognozes un pasazieru ieraSanas
drosibas kontrolpunkta pirms reisa prognozes. Izmantojot §is abas komponentes tiek izveidots
kopégjais droSibas parbaudes kontrolpunkta pasazieru skaita ieraSanas grafiks.

Tika ieguldits daudz laika datu priekSapstrad€ un analizg.

Darba teksts ir parlasits un atrastas ievades, komatu un stila kludas ir izlabotas. Autors ir
parliecingjies, ka darba nav pareizrakstibas kliidu un darba ir izmantota latvieSu valoda oficiali
pienemta nozares terminologija. Pirms magistra darba iesniegSanas ir apskatits “Darba
noform&uma kontrolsaraksts”

Visas idejas un formul&jumi, kas aizgiiti no citiem autoriem, ir atzZimeti ar attiecigam

literaturas atsaucém.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

AODB - lidostas operaciju datubaze.

E-varti — vieta pirms aviacijas drosibas kontrolpunkta, kur pasazierim janoskené sava
iekapsanas karte.

UTC — saskanotais pasaules laiks.

GMT +2 — vietgjais laiks jeb laiks, kuram pieskaititas divas stundas no saskanota pasaules laika.
SQL — strukturéta vaicajumvaloda.

Pasazieru skaita “pikis” — vieta grafika, kur Iikne kura virzas pa horizontalo asi veido strauju
l&cienu, un tad strauji samazinas.

Pasazieru skaita ierasanas profils — grafiks, kur§ tiek izveidots, izmantojot vesturisko
informaciju par pasazieru skenétajam iekapsanas karteém drosibas kontrolpunkta, mérot laiku,
kur pasazieris nosken€ savu iekapSanas karti 1idz planotajai reisa izlidoSanai.

Pasaziera att€ls — laiks, kurs tiek pat€réts viena pasaziera dro§ibas parbaudes veiksanai.



IEVADS

Temas aktualitate. Nemot vera pasreiz&jo un ar katru gadu pieaugoso pasazieru plismu,
un pasazieru terminala nepietieckami lielas telpas jaunu aviacijas droSibas kontrolpunktu
izveidei, ir nepiecieSams izstradat labakus pasazieru pliismas prognozeésanas risinajumus. Tas
lautu parveidot nakotnes lidojumu grafiku par diennakts droSibas kontrolpunkta darbibas
grafiku, jeb to cik konkréta laika posma biis atvértu drosSibas parbaudes Iiniju, un attiecigi cik
lieli personala resursi biis nepiecieSami.

Magistra darba mérkis ir piedavat labaku prognozesanas metodi aviacijas drosibas
parbaudes kontrolpunktam, kas lautu veidot un planot precizakus kontrolpunkta parbaudes
Iiniju darba grafikus.

Lai sasniegtu izvirzito mérki ir nepiecie$sams izpildit $adus magistra darba uzdevumus:

1. Izanalizét literattiru par datu priekSapstradi un dazadam datu apstrades un analizes
metodém;

2. Veikt padzilinatu literatiras izp@ti par laika rindu prognozeSanas principiem,
algoritmiem un praksi;

3. Apkopot datus un izveidot datu noliktavu;

4. Pielietot dimensiju reducéSanas algoritmus un analiz&t iegiitos rezultatus;

5. Veikt pasazieru skaita prognozeSanu un izveidot pasazieru ierasanas profilu
katram reisam;

6. lzveidot kopgjo drosibas kontrolpunkta pasazieru skaita grafiku noteikta laika.

Ir nepieciesams izteikt prognozi pasazieru skaitam katram reisam un izveidot konkréta
reisa pasazieru ierasanas profilu aviacijas droSibas kontrolpunkta, bet o visu reisu pasazieru
ierasanas profilu apvienoSana izveidotu kop€jo drosibas kontrolpunkta pasaZieru skaita grafiku
noteikta laika. PasaZieru ieraSanas profils ir grafiks, kur§ raksturo pasaZzieru ieraSanos droSibas
kontrolpunkta pirms lidojuma.

Parveidojot So grafiku tiktu izveidotas vadlinijas droS§ibas kontrolpunkta Iiniju atvérSanas
un personala resursu planoSanai.

Efektiva darbiba kontrolpunkta ir atkariga no pareiza liniju skaita un to atvérSanas
pareizaja laika, ka arT ar atbilstoSu dro§ibas parbauzu inventara esamibu uz vietas (rentgena
iekartas, rokas skeneri u.c.). Pédgjos gados drosibas darbiniekiem ir pieejami arvien vairak datu
—iekapSanas karSu skenétie dati, gaidiSanas laiki rinda un dati no rentgena iekartam, un tiesi Sie
dati spetu palidzet izstradat labakas pasaZieru pliismas prognozes, ka rezultata spétu planot

droSibas kontrolpunktu un to Iiniju darbibu.



Risinajuma meérkis ir efektivi planot droSibas kontrolpunktu darbibu, nesamazinot
cilvekresursu efektivitati. Rezultata tiktu samazinats pasazieru gaidiSanas laiks uz dro$ibas
parbaudes kontrolpunktu, tadgjadi uzlabojot pakalpojumu, lai klienti vairak laika pavaditu
sterilaja sektora, nevis drosibas kontrolpunkta gaidiSanas rinda

Magistra darba struktiira. Darbs sastav no ievada, Cetram nodalam, rezultatiem un
secinajumiem, idejam par darba uzlaboSanu nakotng, izmantotas literatiiras sarakstu. Pirmaja
nodala tiek aprakstits Kopenhagenas lidosta izmantotais modelis, kura idejas ir izmantotas $aja
darba. Otraja nodala analizéta literatiira par prognozéSanas uzdevumu pamata darbibam.
TreSaja nodala tiek aprakstita datu apkopoSana un aprakstitas iegiitas tabulas, literatiira par datu
pirmapstradi. Saja nodala tiek aprakstits, ka tiek pielietoti dimensiju reduc&$anas algoritmi
(PCA un T-SNE). V&l $aja nodala tiek analiz&ti secinajumi no dimensiju reducésanas algoritmu
pielietoSanas, tiek apstiprinatas vai noraiditas iegiitas likumsakaribas un atzinas ar datu
vizualizacijas programmattiras Power Bl palidzibu. Ceturtaja nodala tiek apliikotas pasaZieru
skaita prognozéSanas metodologijas, pamata darbibas, laika rindu apstrade un analize,
prognozésanas metodes. Saja nodala tiek aprakstits izveidotais prognozésanas modelis Python
programmeésanas valoda. Prognozetajiem rezultatiem tiek pievienoti izstradatie pasaZieru
ieraSanas profili un izveidots kop€js drosibas kontrolpunkta pasazieru skaita grafiks noteikta
laika. Darba nobeiguma ir aprakstiti ieglitie rezultati un veikti secinajumi, ka ar1 izteikti

priekslikumi modela uzlabosanai un talakai darba talakai attistibai nakotné.



1. KOPENHAGENAS LIDOSTA IZMANTOTAIS MODELIS

Par darba pamatu ir nemts organizacijas COPENHAGEN OPTIMIZATION prezentacija
— Labaka prognoze un Labaka droSiba (Better Forecast and Better Security). Kura tiek
piedavats, ka ir iesp&jams veikt labaku drosibas kontrolpunkta pasazieru pliismas planoSanu
visa diennakts garuma un efektivu cilvéku resursu sadali atkariba no drosibas kontrolpunkta
parbauzu liniju skaita un pasaZzieru plismas intensitates [3].

Sis modelis izklasta to, ka labaka pasaZieru apkalpoSanas pieredze rodas precizi planojot
drosibas kontrolpunkta noslogojumu un laicigu, nepiecieSamaja skaita parbauzu lmiju (pilniba
aprikota darba vieta ar visu nepieciesamo tehnisko nodros§inajumu (rentgena aparats, rokas
skeneri u.c.) un personala resursiem (drosibas departamenta darbiniekiem) drosSai pasazieru
parbaudei pirms lidojuma) atvérSanu, lai péc iespgjas atrak un kvalitativak tiktu apkalpoti
klienti parbaudes punktd ieverojot uznéméejdarbibas uzstaditos mérkus un kvalitates
nodro$inasanas prasibas.

PrognozeSana koncentr&jas uz periodu no $1 briza lidz noteiktiem méneSiem nakotné —
jeb periodu, kura ir izveidots zinams lidojumu grafiks. Sis ménesu skaits var biit atkarigs no
lidostas lieluma, un aviokompaniju pienemtajiem grafikiem, ka ari ir iesp&jama sadarbiba ar
jaunam aviokompanijam.

Prognoze€sanas rezultats ir katra atseviska lidojuma prognoze, ko pe&c vajadzibas var
apkopot, lai izveidotu kop€jo prezentacijas profilu drosibas kontrolpunktam.

Nakotnes lidojumu saraksta piemérs redzams 1.1. att.

Departures Screen update: 16:50:26 / DB update: 00:49:16 c 8- %K.

STAD Flight day Destination Destination AIC Type Handler Terminal ETAD Runway stand Belt Block hour Registration CodeShare all Flight Company

16:45 202001108 ZRH Zuiich BCS3 B 16:52 702 108 16:52 vicse BT643 AirBalic
1B1471

16:50 202001108 muc: Munich BCS3 B 16:51 17:00 219 1651 YL0SG i\szfg BT223 AirBaltic
EV3081

1708 202001108 KEF* ReyijavikKelay ~ A320 c 1705 710 302 1700 HALYM We2597 Wizzair
Ju7662

17:05 202001108 VIE* Vienna BCS3 8 1705 17:12 105 1658 YLAAT 057030 BT433 AirBaltic
TPE432

7:30 202001108 e LondoniL.TN 320 c 17:30 17:40 304 1723 HALYI W62503 Wizzair

18:05 202001108 HEL* Helsinki AT72 B 1805 1808 103 1804 OHATO Av1078 Finnair

1805 202001108 HAN® Hamburg DHED c 1805 1506 303 1758 YLBAH BT253 AirBaltic

1810 2020001108 BLL Billund DH8D B 18:10 1821 108 18:10 YLBAI BT147 AirBaltic

18:10 202001108 osts OslolOSL BCS3 B 18:10 18:18 104 1508 vicsK SK9617 BT153 AirBaltic

1815 202001108 waw Warsaw DH8D 8 18:15 1824 105 18:12 YLBAF fﬂ'i;;i BT467 AirBattic

18:15 202001108 KB KyiBoryspi DHgD c 18:47 1833 101 18:17 L8t PS9404 BT404 HirBaltic

18:20 202001108 waws Warsau cRI9 [ 18:20 1823 109 1516 ESACY 75193 o782 Poiish Aines

1820 2020001108 VNO® Vilnius DHgD B 18:20 1829 10 1518 YiBBW BT347 HirBaltic

18:20 202001108 ™ BedinTXL BCS3 B 1820 1626 102 18:45 YLAAQ JuTe60 BT213 AiBalic

1.1. att. Nakotnes lidojumu saraksts

Lidojumu saraksts tiek izmantots, lai veidotu attiecigas pasazieru pliismas prognozes
konkrétai dienai. Darba izpild€ jacenSas So nakotnes lidojumu sarakstu automatiski integrét, lai

Sie dati biitu nepartraukti, pieméram, izmantojot lidostas operaciju datubazi (AODB).
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1.1. Realizétais lidojumu grafiks

Tiek izmantoti vesturiskie dati katram lidojumam konkrétaja diena pagajusa gada. Nemot
vera brivdienu periodu mainu, ir nepiecieSama attiecigas dienas kartéSana iepriek$jos gados.
Zemak redzamaja 1.2. att. ir paradita atsaucu dienu kart€sana.

reference calendar offset

elected year: [2016 Reference year: 2015

(1) @ Offset Friday Jan 1. 2016

1.2. att. Atsaucu dienu kartéSana [3]

P&c noklus€juma kart&jums ir uz to pasu nedélas dienu iepriekseja gada. Zilas ieziméetas
dienas norada atSkiribu, kas ir pe€c nokluséjuma, pieméram, 1. janvaris parasti tiek kartéts ar
vienu un to paSu datumu, bet brivdienu periodi tiek karteéti pamatojoties uz attiecigajiem

brivdienu periodiem ieprieksgja gada.
1.2. Realizétais lidojumu saraksts (pedéjais periods)

Slodzes koeficienta palielinasana tiek veikta, pielagojot prognozi ar neseno slodzes
koeficienta attistibu — parasti pedgjo Cetru lidz divpadsmit ned€lu laika, ko nosaka kalibrésana.
Saja noliika tiek izmantoti pedgjas nedélas realizétie satiksmes grafiki. Slodzes koeficienta

tendences piemérs paradits zemak (skat. 1.3. att.).
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Tendency impact 16.7%

1.3. att. Slodzes faktora tendencu ietekme [3]

1.3. Pasazieru skaita prognoze

Pasazieru skaita prognoze tiek veikta izmantojot atsauces dienas, kuras ir noteiktas
pamatojoties uz iepriek§¢ja gada veésturiskajiem datiem. Tiem tiek piemérots slodzes
koeficients ar neseno pasaZzieru plismas skaita izmainu informaciju. Nakamais solis ir pasazieru
sadalfjums jeb pasazieru ierasanas profils atkariba no paredzeta lidojuma, nemot véra vinu

ierasanos drosibas kontrolpunkta.

1.4. PasazZieru ierasanas profila prognoze

Pasazieru prezentacijas profili ir ievades dati prognozéSanai (visparigu profilu gadijuma,
kas nav saistits ar vienu konkrétu lidojumu), vai raditi saskana ar prognozi, izmantojot
veésturisko informaciju par pasazieriem (pamatojoties uz iekapsanas karSu skenéSanas datiem).
Pasazieru prezentacijas profili tiek veidoti, izmantojot iekapSanas karSu skenéSanas datus no
peédejam sesam lidz divpadsmit nedélam. KalibréSana nosaka precizu piemérojamo ned€lu
skaitu.

Gadijumos, kad gaidiSanas laiks var notikt pirms iekapSanas kartes skenéSanas, pasazieru
laika zZimogs (timestamp) ir japielago jebkuram gaidiSanas laikam. Turklat, ta ka tiek izmantoti
operativie dati, tad prognozeésana apstiprina datus, atklaj novirzes. Turklat lietotajs var noradit
dienas, kuras iekapSanas kartes ir jaatmet, piem&ram, dienas ap Ziemassvétkiem vai

Lieldienam. Zemak redzamaja (skat. 1.4. att.) paradits piemers, kas balstits uz vienu lidojumu.
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Accumulated presentation profile Presentation at Central Security

1.4. att. PasaZieru ierasanas skaita profils — viens lidojums [3]

Diagramma (skat. 1.4. att.) kreisaja pusé parada pasazieru skaita ierasanos drosibas
kontrolpunkta pirms lidojuma, bet labaja pusé esosa diagramma parada drosibas kontrolpunkta
noslodzes grafiku konkréta laika perioda attiecigajam lidojumam. Konkréta lidojuma
informacija ir pieejama zem diagrammam, noradot detaliz€tu informaciju par paredzamo
lidojumu un atsauces lidojumu. Katra lidojuma pasazieru ieraSanas profili tiek uzkrati,
genergjot kop€jo pasazieru ieraSanas profilu drosibas kontrolpunktam. Tas ir paradits zemak

(skat. 1.5. att.).

Tuesday Nov 1. 2016
Forecast Reference Dntf Diff %%
Capacity 5,03 1
Passengers
Load factor 8269

Flights

1.5. att. PasaZieru skaita ieraSanas profili drosibas kontrolpunktam [3]

Kopgjais pasazieru prezentacijas profils (skat. 1.5. att., zila linija) tick salidzinats ar
pasazieru prezentacijas profilu atsauces diena (1.5. att., peleka Iinija).
Prognozesanas sadala ir pieejami dazi papildus lidzekli:
a) Notikumu izsekosana — lieli notikumi var ievérojami ietekmét slodzes koeficientu.

Notikumu izseko$ana nav dala no prognozéSanas, bet ta ietver funkciju, kas
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palielina slodzes faktorus lielaku notikumu gadijuma. Visas manualas slodzes
faktoru izmainas tiek glabatas novértéSanas un audita izsekoSanas noltikos.

b) Aviobilesu rezervacijas dati — Ja aviobileSu rezervéSanas dati ir pieejami un
pietickami precizi, aviobileSu rezervacijas datus var izmantot prognozeSanas
procesa ietvaros.

Ieprieks mingtaja pieméra, tiek paradits, ka prognozesanu var izmantot, lai prognozétu
pasazieru ierasanos dro$ibas kontrolpunkta. Labaka prognoze neaprobezojas tikai ar planosanu,
bet var radit prognozes lielakajai dalai darbibas jomu, ieskaitot drosibas kontrolpunktu Iiniju

darbu, pasazieru registréSanos un pasazieru pasu kontroli.

1.5. Resursu plano$ana

Lai varétu péc iesp&jas vairak samazinat pasazieru gaidiSanas laiku rinda uz droSibas
parbaudi nepiecieSams izstradat kontrolpunkta planoSanu, parveidojot iepriekS aprakstito
pasazieru prognozi, par ieraSanos lidosta:

a) Drosibas kontrolpunktu Iiniju atvér$anas plani —norada atverto liniju skaitu ar soli
— desmit minites.

b) Personala pieprasijuma plani - pieprasijums péc personala ar desmit minasu
intervalu, ieklaujot partraukumus.

Gan prognozesana, gan planoSana darbojas kopa, uzlabojot un atvieglojot resursu
planotaja darbu, jo ir iesp&jams planot atbilstoSu darbinieku skaitu, pamatojoties uz liniju
konfiguraciju. Paredzetais darbinieku pieprasijums tiek salidzinats ar personala piedavajumu,
lai identific€tu un noverstu visas nepilnibas.

Sanemot pasazieru prognozi, pasazieru prezentacijas profils tiek parveidots par
att€lojuma profilu, izmantojot katra pasaziera att€la ievadi. Pasaziera attéls ir laiks, kas tiek
patéréts viena pasaZiera droSibas parbaudes veikSanai. Zemak redzamaja 1.6. att. ir paradita

atSkiriba Uz vienu pasazieri vairakas Eiropas lidostas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 18 11 12 13 14 15 16 17 18 19 28 21 22 23 24 25 26 27 2B 29 3@ 31 32 33 34 35 36 37 38 35 39 41 42 43 44 85 206 47 48 49 5@ 51 52

T E——i—
1.45 1.72 1.99

1.6. att. PasaZieru attelu karte [3]
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Diagramma (uz horizontalas ass attéloti gada ned€las numuri), attéls uz vienu pasazieri ir
visaugstakais ziemas perioda un darba dienas. Tas atbilst tam, ka saskana ar Eiropas lidostu
prognozém, kur pasazieri ziemas perioda parvada vairak apgérba. Darba dienas ir redzams, ka
vairak ir biznesa celotaju, kuri rada vairak att€lu ar kleépjdatoriem, planSetdatoriem un

Skidrumiem, salidzinot ar celotajiem, kuri dodas atpiisties.
1.6. Liniju pieprasijumu optimizacija

Lietojot matematisku algoritmu, lai generétu droSibas kontrolpunkta liniju atvérSanas
planu, izmanto $adus ievades parametrus:
a) pasazieru prognozes;
b) pasazieru ierasanas profilus;
c) caurlaidibu - — maksimali iesp&jamais pasazieru apkalpoSanas skaits viena
droSibas kontrolpunkta parbaudes linija;
d) gaidisanas laika mérkus — maksimali pielaujamais pasaziera gaidiSanas laiks rinda
uz droSibas kontrolpunktu.
Balstoties uz Siem ievades parametriem, labakas planosanas algoritms gener¢ joslu
atvérSanas planu. Algoritma mérkis ir samazinat maksimalo joslu pieprasijumu, laujot pika jeb
intensivakajos pasazieru plismas periodos apkalpot pasazierus, izpildot gaidiSanas laika

mérkus. Liniju atvérSanas plana piemers ir paradits zemak redzamaja 1.7 att.

04:00 n4:00  Performance metrics

1
05:00 , 05:00
06:00 06:00

( : 07«
12
_ 08:00 08:00
O 09:0
Service leve| targets

10:00 10:00

)
11:00 11:00
12:00 , 12:00
13:00 |, 13:00
14:00 14:00 -
15:00 15:00 [

|}
16:00 16:00
17:00 17:00
18:00 18:.00

1.7. att. Kontrolpunkta Iiniju atvérSanas plans [3]

Diagrammas joslas ilustré atveramo Iiniju skaitu, kreisaja pusé tiek noradits aktualais

skaitlis (iekrasots zila krasa). Zilais numurs tiek paradits tikai tad, ja ir notikuSas izmainas. Jo
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tumsaka ir zila krasa joslas, jo ilgaks ir aptuvenais gaidiSanas laiks. Sarkana Iinija att€lo

pasazieru prezentaciju.

1.7. Personala pieprasijuma optimizacija

Kad ir izveidots liniju atvérSanas plans, izmantojot ievades datus, tiek izveidots personala
pieprasijuma plans, kas sastav no $adiem parametriem [3]:
a) personala buferi (papildus darbinieki, kas dezuré neparedz&étu atvalinajumu gadijuma,
piemé&ram, slimibas);
b) personala partraukumu shéma;
C) statiskas amata pozicijas (fiks€tas personala prasibas, kas nemainas neatkarigi no
pasazieru skaita);

d) personala daudzums viena linija (atkariba no liniju ipasibam).

Partraukuma optimizacijas algoritms ieplano partraukumus ta, lai kop€jais darbinieku

pieprasijums tiktu samazinats [3].
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2. PROGNOZESANAS UZDEVUMA PAMATA DARBIBAS

Sis nodalas izklasts balstits uz avotu [4].
PrognozeéSanas uzdevums parasti ietver piecus pamata solus — problémas definiciju,
informacijas apkopoSanu, izp&tes analizi, modela izv€li un uzstadiSanu, prognozeésanas modela

izmanto$anu un novertésanu.

2.1. Problemas definicija.

Biezi vien §1 ir visgriitaka prognozésanas dala. Rupigi defingjot problému, ir jasaprot, ka
tiks izmantotas prognozes, kam vajadzigas prognozes un ka prognozésanas funkcija ieklaujas
organizacija, kurai nepiecieSamas prognozes. Prognozetajam ir japavada laiks, rungjot ar
visiem, kas bis iesaistiti datu vakSana, datu bazu uztur€Sana un prognozu izmantoSana

turpmakajai planosanai.

2.2, Informacijas apkoposana.

NepiecieSama informacija vienmer ir vismaz divu veidu:
a) statistikas dati;
b) cilvéku uzkrata pieredze, kuri apkopo datus un izmanto prognozes.
Biezi varétu biit griiti iegiit pietiekami daudz veésturisko datu, lai tie atbilstu modelim.
Tada gadijuma var izmantot vertéSanas prognozesanas metodes. Reizém vecie dati biis mazak

noderigi prognozg€jamo sisteému strukturalo izmainu dél.

2.3. Izpétes analize.

Izpéte jasak ar grafika izveidi. Jaizpéta vai pastav konsekventi modeli, vai ir kadas
biitiskas tendences, vai sezonalitate ir svariga, vai ir pieradijumi par uznémeéjdarbibas cikla
esamibu, vai datos ir kadi izteikti raditaji, kas ir jaizskaidro tiem, kuriem ir ekspertu zinasanas,
cik stipras ir analizei pieejamo mainigo attiecibas. Lai varétu veikt So analizi ir jaizmanto daZzadi

riki.
2.4. Modelu izvele un uzstadiSana.

Vislabakais izmantojamais modelis ir atkarigs no vesturisko datu pieejamibas, saistibu
stipruma starp prognozg€jamo mainigo un visiem skaidrojoSajiem mainigajiem lielumiem un

prognozeSanas izmantoSanas veida. Parasti tiek salidzinati divi vai tris potencialie modeli. Katrs
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modelis ir pats par sevi maksliga konstrukcija, kas balstas uz pienémumu kopumu un parasti

ietver vienu vai vairakus parametrus, kuri ir janovert€, izmantojot zinamos vésturiskos datus.

2.5. Prognozesanas modela izmantoSana un noverteSana.

Kad modelis ir izv€l€ts un noverteti ta parametri, modeli izmanto, lai izveidotu prognozes.
Modela darbibu var pienacigi novértet tikai péc tam, kad bis pieejami dati par prognozeto
periodu. Ir izstradatas vairakas metodes, lai palidz&tu noveértét prognozu precizitati, pieméram

novertétaja vidéja kvadrata klada (MSE).
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3. DATU PIRMAPSTRADE UN ANALIZE

Saja darba ir nepiecie$ams prognozet un radit jaunus datus, tap&c tiek izmantota datizrace,
Tiek izpétita datu iegiSanas terminologija, riki, datu pirmapstrade.

Datizrace (data mining) ir process, kura rezultata automatiski tiek iegiita noderiga
informacija no datubazém. Citadi var teikt, ka ta ir zinasanu iegti$ana no lielam datu bazém,
kuras ir lieli datu apjomi. Datu iegtiSanas tehnologijas tiek pielietotas, lai varétu atrast jaunus
un noderigus paraugus [9].

Piem@&ram, ja datu iegiiSanas procesa tiek iegiita noderiga informacija, tad So informaciju
uzskata par zinasanam, kas tiek iegiitas p&tot un analiz&jot datus. Sadu datu iegisanas definiciju
deve par zinasanu atklasanas no datu bazem procesu [9]. Sis process sastav no $adiem
soliem [9]:

1. Datu pirmapstrade — ka arl integracija, kas viss kopa ir realu datu bazu
parveidosana par datu noliktavu.

2. Datu transformacija — pielietota, lai sagatavotu datus to analizei erta forma, lai ar
tiem varg€tu stradat jeb ta, lai tos varétu saprast programmlidzekl]i.

3. Datizrace — process, kura rezultata tiek iegiti modeli un paraugi, izmantojot
algoritmus vai citas intelektualas pieejas.

4. Noveértejums un interpretdcija — procesa nobeiguma soli, visi iegiitie rezultati ir
janoverte, jaidentificé un jainterprete. JacenSas ieglit jaunus un noderigus
paraugus, lai tie kltitu par zinaSanam.

Misdienu pasaulé ar datu iegiSanas palidzibu tiek risinatas problémas, kuras tiek
izmantotas loti lielas datu kopas, kas bieZi nak no dazadiem avotiem un var saturét trokSnainus,
trikstosus vai pretrunigus datus. Sadu datu rasanas iemesli var bt dazadi. Pieméram, dati var
but nekorekti savakti vai apkopoti cilvéku vai tehnologisku iemeslu d€]. Var rasties dazadas
atSkiribas pielietotajos nosaukumos vai kodos, vai datu formatos. Datu analizétajam ne vienmér
var biit pieejami interes€josie atribiiti. Datu iegtiSana, lietojot $adus nekorektus datus var rasties
kludaini rezultati, tapeéc no sakuma tiek veikta datu pirmapstrade. Kopuma pirmapstrades
process var aiznemt Iidz pat 80% no visa datu iegliSanas procesa izstradasanas laika [9].

Darba tiek apkopotas un izmantotas tris datu kopas:

a) “Departures” — lidojumu saraksts;

b) “Pax_scan” — skenétas pasazieru ickapsanas kartes;

c) “Capacity” — Gaisa kugu tipi un to kapacitates tabula.
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Saja gadfjuma stabilas, no iegfitajam datu kopam ir lidojumu saraksts un gaisa kugu
kapacitates tabula, Tas ir datu kopas, kas ir iegtitas no lidostas operativas lidojumu datu bazes,
kur atlasiti ir tikai izpilditie reisi. No $Ts datu kopas tiek ievakta informacija par gaisa kugiem
ar kuriem tiek izpilditi reisi, tad€jadi ar gaisa kugu kapacitates tabulu var uzskatit par precizu
datu avotu. Turpreti pasazieru iekapSanas karSu skenétie dati ir iegiiti tehnologiska procesa
rezultata, kur nekorektu datu iegiiSanu var izraisit gan cilvéciskais faktors — noskenéta nederiga
iekapSanas karte, vai ar citu reisa izlidoSanas datumu, vai iekapSanas karte tiek noskenéta
divreiz. Ka ari varbut ir notikusi tehniskas rakstura probléma, karte tick noskenéta korekti, bet
e-varti netiek atverti, ka rezultata pasazierim jadodas uz citiem e-vartiem u.c. gadijumi.

Pastav dazadas pirmapstrades tehnologijas. Datu attiriSana tiek izmantota, lai attiritu datu
kopu no trok$nainiem un pretrunigiem datiem. Datu transformacija var uzlabot dazadu datu
ieguves algoritmu darbibu, pieméram, izslédzot domin&$anu. Datu integracija ir dazadu avotu
apvieno$ana viena datu baze. Datu reduc€Sana var samazinat datu kopas apjomu, tadgjadi

uzlabojot algoritmu atrdarbibu [9].

3.1. Datu transformacija

Datu transformaciju veic, lai uzlabotu datu iegliSanas procesa precizitati un efektivitati.
Piem&ram, noversot kadas datu dalas doming€Sanu, veicot jaunu atribiitu izveidi, vai tiesi otradi—
samazinot to [10].

Galvenie datu atlases un attirisanas procesi ir $adi [10]:

a) datu apkoposana,

b) paraugu nemsana;

€) dimensiju skaita samazinaSana;
d) pazimju apakskopas atlase;

e) pazimes radisana;

f) diskretizacija un binarizacija;

g) mainigo transformacija.

3.1.1. Dimensiju skaita samazinaSana

Samazinot dimensiju skaitu, var paatrinat datu iegiiSanas algoritmu pielietoSanu, jo parak
liels datu kopas apjoms datu iegiiSana var aiznemt loti daudz laika. Dimensiju skaits tiek
samazinats, lai no datu kopas iegiitu tadu apakSkopu, kura p&c apjoma ir daudz mazaka, ka ar1
§is kopas integritate ir Iidziga sakotngjai datu integritatei, t.i. uz apaksSkopas pamata datu

ieglisanas rezultatiem jabut lidzigiem ar sakotngjo datu kopu [9].
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3.1.2. Pazimes radisana

No sakotn&jiem atribiitiem biezi vien iesp&jams izveidot jaunu atribiitu kopu, kas datu
kopa uztver svarigo informaciju daudz efektivak. Turklat jauno atribiitu skaits var biit mazaks
neka sakotngjo atribitu skaits, laujot izmantot visas iepriekS aprakstitas dimensiju

samazinasanas prieksrocibas [9].

3.1.3. Mainigo transformacija

Mainigo transformacija attiecas uz transformaciju, kas tiek piemérota visam mainigo
vertibam. Citiem vardiem sakot, katram objektam transformacija tiek attiecinata uz §1 objekta
mainiga vertibu. Pieméram, ja tas ir svarigs mainiga lielums, mainiga lielumu var parveidot,
nemot absoluto vertibu. Pastav divi svarigi transformaciju veidi: vienkarSas funkcionalas
transformacijas un normalizacija [10].

Normalizacijas galvenais uzdevums ir izvairities no situacijam, kad viens vai vairaki
atribiiti var dominét, jo atribiitu veértibu intervalu diapazoni médz but dazadi, ka, pieméram,
atribitiem “Vecums un ienakumi”. Pastav dazadi normalizacijas algoritmi, un zemak tiks
apskatiti dazi no tiem [9].

Z - novertejuma normalizacija ar standartnovirzi, skat. formulu (3.1), vértibas tiek
normaliz&tas, izmantojot atribtta vidgjo aritmé&tisko vértibu un standartnovirzi, skat. formulu

(3.2), lai aprékinatu a veértibas ai normaliz&to vertiba a ’jizmanto formulu [9].

1 _ 3.1
64 = \/E X (g —x)?, (31)
al = ai—d, (3.2
Oq
kur a —  vidgja aritmétiska vertiba atribiitam a;
Oq — atribiita a standartnovirze.

S pieeja tiek izmantota, kad faktiskas datu kopas robeZas ir nezinamas, vai kad ir daudz
nepiederosu datu, kas iesp&jams var biit domingjosi [9].
Pieprasijuma normalizacijas ar dzives ltkni aprékina, sk. formulu (3.3), nemot objekta

(laika rindas) perioda vértibu un dalot to ar §1 objekta periodu vértibu summu laika rinda [6]:

Xi

yl = n 2]
X
Zi:l J

(3.3)
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kur i — normaliz&éta vertiba laika perioda i;

Xi — laikarindas x vertiba laika perioda i;
Xj — laika rindas periodu vértibu summa;
n — periodu skaits laika rinda.

S1 pieeja ir piemérota normalizacijai laika rindam ar vesturisku notikumu pieprasijumu
(pieméram, precu pardosanas apjoms pa méneSiem viena vai vairaku gadu garuma). legiitas

vertibas tiek normaliz&tas tikai tam veértibam, kuras ir pozitivas [6].

3.2. Pasazieru iekapSanas karSu skenétie dati.

P&c Kopenhagenas lidostas modela, lai sp&tu noteikt pasaZieru ierasanas laiku pirms reisa
ir nepiecieSams apkopot un analizét pasazieru sken€tos iekapSanas karSu datus drosibas
kontrolpunkta. Sakotn&ja iegiita tabula sastav no pieciem atribiitiem:

a) “Timestamp” — laika zimogs skené&tajai ickapsanas kartei, jeb bridis, kad
pasazieris ir noskengjis savu iekapsanas karti lidostas E-vartos, un péc tam devies
uz drosibas parbaudi kontrolpunkta.

b) “Workstation” — E-varti, caur kuriem ir izgajis pasazieris.

c) “Result”—Rezultats (pareizi (true) vai nepareizi (false)), vai noskenéta iekapsanas
karte ir deriga.

d) “Company” — Aviokompanijas identifikacijas numurs.

e) “FlightNo” — reisa numurs.

Sakotng&ji bija apkopoti dati par 9873429 skenétas pasazieru kartém laika posma no 2016.
—2019. gadam. Dati bija jaapstrada jeb jaatlasa derigie, jo daudziem ierakstiem “Result” kolona
bija dazadas vertibas. Vieniga un pienemama veértiba ir “OK”, kas nozimé to, ka noskenéta
pasaziera iekapSanas karte ir deriga un pasazieris ir izgajis cauri E-vartiem. Tas nozimée to, ka
,piem&ram, ieraksti, kuru “Result” vértiba ir “UnrecognizedData”, “WrongDepartureAirport”,
u.c. ir jaatfiltré, tad&jadi par derigiem tika uzskatiti 95,56% no kopg&jiem ierakstiem, bet nederigi
bija 4,44% ierakstu.

Saja datu kopa tika apvienotas divas kolonas - “Company”, pieméram ar vértibu “BT” un
“FlightNo”, piem&ram ar veértibu “617”. Tas ir nepiecieSams, lai varétu So datus sasaistit ar
“Departures” datu tabulu, jo $aja datu tabula jau Sie divi atribiiti ir apvienoti un iegiits kop&jais
reisa numurs, pieméram reisa numurs “BT617”. Tas tika panakts ar izklajlapu programmas
Excel formulas palidzibu:

CompanyFlightNo = CONCATENATE (Company, “”, FlightNo)
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Saja datu tabula v&l tika reducétas nevajadzigas dimensijas — “Workstation”, jo pasaZieri
stav vienota rinda uz E-vartiem, tapéc nav svarigi, caur kuriem iziet pasazieris, “Company” un
“FlightNo”, jo Sie abi atribiiti tika apvienoti viena, augstak mingtaja “CompanyFlightNo”

P&c datu apstrades tika aprakstiti datu tipi datu bazé Microsoft SQL Server 2019 zemak

redzamaja 3.1. tabula.

3.1. tabula

Pasazieru iekapSanas kar$u skenéto datu atribiitu apraksts

Nosaukums Datu tips
Timestamp smalldatatime
CompanyFlightNo varchar

Tiek izmantota datu baze, jo ta ievérojami atvieglo un paatrina talako datu apstradi.

3.3. IzlidojoSo reisu saraksts

Izlidojo$o reisu saraksts no 2016. — 2019. gadam sastav no 142 atribatiem un 159195
ierakstiem. Sis saraksts ir nepiecie$ams, lai varétu prognozét to cik pasazieru konkrétaja diena
ieradisies uz drosibas parbaudi. Jo péc tam So datu tabulu biis nepiecieSams sasaistit gan ar gaisa
kugu tipu un to kapacitates tabulu, gan ar sken&to pasazieru iekapsanas karsu datiem.

Sai datu tabulai tiek reducétas dimensijas, un atstatas tikai nepiecie$amas:

a) departure_ID — izlidojosa reisa identifikacijas numurs;
b) departure_flight_number — izlidojosa reisa numurs;
c) schedule_departure — reisa izlidoSanas laiks;
d) ac_type_id — gaisa kuga tipa identifikators;
e) company_id — aviokompanijas identifikators jeb aviokompanija;
f) destination — reisa galamérkis.
P&c datu apstrades tabula tika importéta datu baze Microsoft SQL Server 2019,

aprakstiti datu tipi zemak redzamaja 3.2. tabula:

3.2. tabula

Izpildito lidojumu datu tabulas atribiitu apraksts

Nosaukums Datu tips

departure_ID float
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departure_flight_number nvarchar
schedule_departure smalldatetime
ac_type_id nvarchar
company_id nvarchar
destination nvarchar

Import&jot tabulu datu bazg, ta ir jaturpina apstradat, jo apkopotie dati ir peéc UTC
(saskanotais pasaules laiks) laika, bet pasazieru sken&tas iekapSanas karSu dati péc vietgja
(GMT +2) laika. Tapéc visai datu kopai tika pielietots SQL vaicajums, kurs§ pieskaita visiem
ierakstiem schedule_departure divas stundas.

UPDATE dbo.departures set schedule departure = DATEADD(HOUR,2,
schedule_departure)

Bet ta ka Latvija ir ziemas un vasaras laiks, tad katram gadam ir nepiecieSams pieskaitit
vél vienu stundu vasaras laikam. Seit tika izveidoti Getri SQL vaicajumi, jo datumi, kad notiek
pareja uz vasaras un atpakal uz ziemas laiku atskiras. Piemérs SQL vaicajumam par 2016. gadu
atrodas zemak.

UPDATE dbo.departures set schedule departure = DATEADD(HH, 1,
schedule_departure)

Where schedule_departure >'2016-03-27 3:00:00" and schedule_departure < '2016-
10-30 4:00:00°

3.4. Gaisu kugu tipu un to kapacitates datu tabula.

Apkopota gaisa kugu tipu un to kapacitates datu tabula sastav no diviem atribiitiem:
a) ACtype — gaisa kuga tips;
b) Capacity — gaisa kuga pasazieru ietilpiba.
Kopa ir 43 gaisa kugu tipi, bet interesanti, ka katrai aviokompanijai pie viena gaisa kugu
tipa ir dazadas ietilpibas.
S1 datu tabula tiks izmantota, lai varétu noteikt to, cik liela méra gaisa kugis parasti ir

aizpildits, lai prognozgjot neparkaptu maksimali pielaujamo aizpildijumu (noslodzi) — 100%.

3.5. Jaunu datu tabulu un atribtitu izveide.

Lai varetu aprekinat kads bija pasazieru skaits konkréta reisa, un varétu aprékinat
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pasazieru ieraSanas laikus drosibas kontrolpunkta pirms lidojuma, ir nepiecieSams izvei

3.5.1. Atribiita “lerasanas” izveidoSana.

Sis atribiits ir nepieciesams, lai noteiktu to cik minites pirms reisa ierodas pasaZieris
drosibas kontrolpunkta. To var izdarit no konkréta reisa izlidosanas laika atnemot attiecigos
skenéto pasazieru iekapsanas karsu datus dotajam reisam. Ta ka Sie divi atribaiti atrodas dazadas
datu tabulas, tapéc tiek izveidots vaicajums, kurs sasaista izlidojo8a reisa numuru un datumu ar
attiecigod skencto pasazieru karSu datu laikiem (Timestamp) un reisa numuriem
(CompanyFlightNo). Diemz&l dotajos datos nav iesp&jams izveidot saites, jo nav nevienas
argjas atsleégas, kur varetu piesaistit skenétas pasaziera kartes ar konkréto reisu.

Tabula  “departures” tieck nemti atribtti  “departure_flight_number” un
“schedule_departure” un tiek sasaistiti (inner join) ar “pax_scan” tabulas atribiitiem
“Timestamp” un “CompanyFlightNo”. Tadgjadi tiek sasaistits konkrétais reiss ar ta
pasazieriem. Kladities Seit nav iesp&ams, jo katrs reiss notiek vienu reizi diena, tade] tam
piesaistities var tikai tas dienas skenétas pasazieru iekapSanas kartes, jo reisi pec 00:00
nenotiek, vienigais iznémums ir reiss ar numuru “SU2119”, kura planotais izlidosanas laiks
visbiezak ir plkst. 02:50, nemot véra to, ka sabiedriskais transports naktis nekursg, tadel ir loti
liela iesp&jamiba, ka §1 reisa pasazieri var ierasties ieprieks€ja datuma, tapec So reisu ir jaapskata
atseviSki. Citadi nevar sanak situacijas, kad reisa un ta skenétas iekapSanas kartes vartu
sastavet no diviem datumiem, bet tom@r nevar izslégt situaciju, kad ta var gadities, tad€] autora
ieteikums biitu, ievacot skenéto pasazieru karSu datus, uzreiz no skenétas kartes nolasit attiecigo
reisu un ta izlidoSanas laiku, tadgjadi tas ne vien atvieglotu datu apstradi, bet ar1 uzlaboto datu
kvalitati. Izstradato vaicajumu un iegiito tabulu var aplikot zemak (skat. 3.1. att.).

Select  s.CompanyFlightNo,  d.schedule_departure,s. Timestamp,  d.Destination,
d.company _id, d.ac_type_id from dbo.departures d

inner join dbo.pax_scan s on s.CompanyFlightNo = d.departure_flight_number and

CONVERT (date, d.schedule_departure) = CONVERT (date, s. Timestamp)

Order by schedule_departure
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CompanyFlightMo  schedule_departure  Timestamp Destination comparny_id ac_type_id
1 BT418 2016-01-01 06:00:00 2016-01-01 04:43:00  Moscow/Vnukovo  Air Baltic Corporation DH4
2 BT&M 20160101 07:05:00 20160101 05:53:00  Brussels Air Baltic Corporation  DH4
3 BT& 20160101 07:05:00 20160101 06:27:00  Brussels Air Baltic Corporation  DH4
4 BT& 20160101 07:05:00 20160101 06:22:00  Brussels Air Baltic Corporation  DH4
5 BT& 20160101 07:05:00 20160101 06:16:00  Brussels Air Baltic Corporation  DH4
& BT&N 20160101 07:05:00 2016-01-01 05:53:00  Brussels Air Baltic Corporation  DH4

3.1. att. “Departures” un “pax_scan” tabulu apvienojums

Ka redzams 3.1. att., tad katram reisam, kurs$ ir izpildits konkréta diena ir piesaistiti
skenéto iekapsanas karSu dati, no §is tabulas var aprékinat to cik mintites pirms reisa drosibas
kontrol€ ierodas pasazieris. Aprékinam tiek izmantotS vaicajums:

SELECT [CompanyFlightNo]

J[schedule_departure]
[Timestamp]
[Destination]
J[company _id]
J[ac_type_id]
,DATEDIFF(minute, Timestamp, schedule_departure) as ierasanas
FROM [master_work].[dbo].[noliktava]
order by [schedule_departure]

3.5.2. Reisa pasaZieru ieraSanas profila izveide.

Kajau 1.4. punkta tika minéts, ir nepiecieSams no apkopotajiem datiem izveidot pasazieru
ieraSanas profilu katram lidojumam. Proti, no tabulas ierakstiem par konkr€to reisu ir
nepiecieSams izveidot vienu reisa ierakstu, kur tik pievienoti atribtiti “Ier10” — un ta vertiba
biitu pasaZzieru skaits, kuri ieradusies no reisa “schedule_departure” laika lidz desmit mintitém,

bridi, kad tiek noskenéta pasaziera iekapSanas karte, péc tam lidzigi “ler20” — no 10 lidz 20

minutém, “Ier30”, ........ , “Ier170”. ST tabula tika ieglita ar zemak redzama vaicajuma

palidzibu.

SELECT [CompanyFlightNo]
J[schedule_departure]
,[Destination]
J[company _id]
J[ac_type_id]
,COUNT(CASE WHEN [ierasanas] > 170 and [ierasanas] <= 180 THEN 1 END) AS IER170

,COUNT(CASE WHEN [ierasanas] > 0 and [ierasanas] <= 10 THEN 1 END) AS IER10
FROM [master_work].[dbo].[lerasanas]
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Group by CompanyFlightNo, schedule_departure, Destination, Company_id, ac_type _id
Order by schedule_departure

Tika izveidoti 139150 reisu pasazieru profili.

3.5.3. Reisa kopéjais pasaZieru skaits.

Lai sp&tu prognozet to, cik nakotné ieradisies pasazieri uz konkré&to reisu, ir nepiecieSams
vesturiski uzzinat to, cik pasazieru ir ieraduSies uz noteiktu reisu. To var aprékinat jau no
ieprieks izveidotas tabulas par reisa pasazieru profiliem, proti, sasummét atribttus “Ier10”,

......... , “ler180”, tada veida iegiistot atribiitu “Total”.

3.5.4. Gaisa kuga ietilpiba.

Iesp&jama var bt situacija, kad viens un tas pats reiss tiek izpildits ar dazadiem gaisa
kugiem, no ka izriet tas, ka $o gaisa kugu ietilpibas var but dazadas, tad&jadi var atSkirties
maksimali pieejamais bileSu skaits uz konkrétu lidojumu. Tap&c tiks arT izpétits tas, vai kopgjais
pasazieru skaits uz reisu ir atkarigs no gaisa kuga tipa un ta kapacitates.

Lai pievienotu $o atribiitu datu noliktavai, ar vaicajuma palidzibu, izmantojot datu bazes
operatora inner join, tiek sasaistita jau eso$a datu noliktava, ar gaisa kugu tipu un to kapacitasu
tabulu. Ir situacijas, kad vienam un tam paSam gaisa kuga tipam ir dazadas pasaZieru ietilpibas
dazadu aviokompaniju ietvaros, tapec vaicajuma dala abas tabulas tiek sasaistitas ne tikai p&c
s.ac_type_id = d.[A/c type IATA] (gaisa kuga tipa), bet ari s.[company_id] = d.Company

(aviokopanijas). legitais atribiits datu noliktava tiek apziméts ka “Capacity”.

3.5.5. Gaisa kugu aizpildijums (noslodze).

Sis atribatus tiek izveidots, jo veicot konsultacijas ar citiem Lidostas, pasreizgja pasazieru
skaita prognozésanas tiek izmantots tiesi §is atribiits — vid€jais gaisa kuga aizpildijums. Tapec
tiks parbaudits vai izmantojot tiesi So atribiitu ir iesp&jams iegiit lielaku modela precizitati. Ka
ar1 pie iegiitas prognozes ir japarbauda tas vai aizpildijums neparsniedz 100%, bet ar1 Sadas
situdcijas var gadities, jo, piem&ram, bérni l1dz konkrétam vecumam var neuzradities pasazieru
saraksta, jo viniem lidojums var bat par bezmaksas.

Atribitu iegtist ar formulu (3.4)

Total
Capacity

Aizpildijums = 100 (3.4)
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3.5.6. Gada nedelas numurs, gada meneSa numurs, un nedelas dienas numurs.

Sie atribiti ir nepiecieSami, lai izpétitu to vai pasaZieru skaits reisos, vai to pasaZieru
ieraSanas profilos ir vai nav atkarigs, pieméram, no ned€las dienas numura, nedélas gada
numura, vai ceturk$na numura. Sie atribiti tick iegiiti no “schedule departure” ar datumu dalu

operatoru “Datepart”

3.6. Dimensiju reducéSanas algoritmi

Sim darbam par pamatu ir izmantots 1. nodala aprakstitais Kopenhagenas lidostas
izstradatais modelis, bet tomér dazadas iezimes un pasazieru paradumi katra valsti, iesp&jams
pat pilséta var atSkirties, tapec sakotnéji no Kopenhagenas lidostas modela tiek aizgiitas divas
lietas:

a) japrognozg cik uz katru reisu ierodas pasazieri,
b) jaizveido reisa pasazieru ierasanas profils.

Tapeéc, izmantojot datu apstrades algoritmus un datu vizualizacijas rikus tiks pétitas
likumsakaribas un kop€jas iezimes, kas spétu definét kop€jo pasazieru ieraSanas grafiku
drosibas kontrolpunktam, tadgjadi precizi defingjot droSibas kontrolpunkta Iiniju atvérSanas
grafiku un personala resursu skaitu.

Datu noliktavu ir jasadala divas dalas:

a) Visi esoSie atribaiti iznemot “Ter10”, ....., “Ier180” — jeb tik izveidota tabula, lai sp&tu
analizét un prognozet pasazieru skaitu lidojumos.

b) pasazieru ierasanas profilu tabula - visi atribiiti iznemot ,[Total] ,[Capacity(pax)]
J[JAizpildijums].

Dimensiju redukcija ir datu parveidosana no daudzdimensiju telpas uz telpu ar zemu
dimensiju skaitu, cenSoties saglabat dazas jégpilnas sakotn&jo datu 1pasibas, ideali pietuvinot
to originalajiem datiem. Darbs lielaveic linearu datu kartéSanu zemakas dimensijas telpa
tada veida izmera telpas var bit sarezgits daudzu iemeslu dél. Dimensiju samazinasana ir
izplatita jomas, kas nodarbojas ar lielu novérojumu skaitu un/vai lielu mainigo skaitu,
pieméram, signalu apstrade, runas atpaziSana, neiroinformatika un bioonformatika [12].

Metodes tiek iedalitas linearaja un nelinearaja pieeja. Pieejas var iedalit ar funkciju atlasé
un iezimju iegtisana. Dimensiju samazinasana var tikt izmantota trok$nu samazinasanai, datu
vizualizacijai, kopu analizei vai ka starpposmu citu analizu veikSanai [12].

Daudzdimensiju telpa dazi atribiiti var but svarigaki par citiem, citi var biit loti nozimigi,

bet citiem varétu biit nekadas informativas nozimes, tadél datu kopai, lai no tas izveidotu
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precizaku modeli, iesp&jams ir nepiecieSama dimensiju samazinasana. Ka noteikt to kuri

atribiiti ir visnozimigakie, un ka tos var projicét 2D telpa [12]?

3.6.1. Galveno komponentu analize (PCA)

Viena no galvenajam linearajam dimensiju samazinaSanas tehnikam ir galveno
komponentu analize, kas veic linearu datu kart€Sanu telpa ar zemaku dimensiju skaitu tada
veida, ka maksimali palielinas datu dispersija zemu dimensiju att€lojuma. Prakse tiek
konstrugtas datu kovariacijas matrica un tiek aprékinati §is matricas ipasvektori (vektors, kuru
darbinot ar noteiktu operatoru, iegiist pats sevis skaldru reizinataju). Ipasvektorus, kas atbilst
lielakajam Tpasveértibam (galvenajiem komponentiem), var izmantot, lai rekonstruétu lielu dalu
sakotngjo datu dispersijas. Turklat dazus pirmos Ipasvektorus biezi var interpretét ka plasa
meéroga sistémas fizisko uzvedibu, jo tie biezi dod lielako dalu sistémas energijas, ipasi zemu
dimensiju sistémas. Tomer tas ir japierada katra gadijuma atseviski, jo ne visas sistémas ir $ada
riciba. Sakotngja telpa (ar punkta skaita dimensiju) ir samazinata (ar datu zudumu, bet, cerams,
saglabajot vissvarigako dispersiju), lidz telpai, kuru aptver dazi pasvektori [9].

Vispirms tiek analiz&ta pirma datu (par pasazieru skaitu) kopa, kura nepiecieSams noteikt
likumsakaribas, kas sp&tu dot kadu informaciju par to vai pasazieru skaits reisos ir atkarigs no
tabulas atribiitiem. Vispirms janoskaidro vai tie ir informativi. Eksperimenti ar datiem tiek
lietoti izmantojot programmattru Orange.

PCA algoritmam tiek padoti 12 atribaiti. Ka mérka (target) atribiits tiek noradits “Total”
jeb kopgjais pasazieru skaits Dispersija 99% tiek sasniegta, izmantojot 3 galvenos
komponentus. Dazkart labaki rezultati tiek ieguti, ja dati tiek normaliz&ti, bet tomér datu
normalizacija $aja gadijjuma labakus rezultatus nedeva, jo, izmantojot visus komponentus,
netika iegiita pietiekami liela dispersija.

Apkopojot rezultatus grafika, pieméram, PC1-> PC2, tad tika iegiits izteikts grup&jumus,
kuru var redzet 3.2. att.

Projicgjot uz iegiita grup&juma dazadus atribitus tika iegtiti vel citi grup&jumi, pieméram,
gaisa kuga kapacitate, aizpildijums, gaisa kuga tips, galamérkis, reisa numurs, ka ar kopgjais
pasazieru skaits. Loti izklied€ti atradas, lielumi — gada ceturksnis, gads, gada ménesis, nedélas

dienas numurs un gada nedglas numurs.
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3.2. att. PCA algoritma izveidotais grupejums

Lai novertétu, kuri atribiiti ir visinformativakie, tika izmantot logriks “Rank”, bet ka
vértéSanas metode — logistiska regresija (logistic regression). Tika noteikts, ka
visinformativakie atribati ir:  “Destination”, “CompanyFlightNo”, “CompanylD”,
“ac_type_id”.

Logistiska regresija ir piemérota regresijas analize, kad atkarigais mainigais ir binars.
Tapat ka visas regresijas analizes, ari logistiska regresija ir prognozgjosa analize. Logistisko
regresiju izmanto, lai aprakstitu datus un izskaidrotu saikni starp vienu atkarigo binaro mainigo
un vienu vai vairakiem nominalajiem, kartas, intervala vai koeficienta neatkarigajiem
mainigajiem [7].

P&c tam ar PCA algoritmu tiek p&tita otra datu kopa, kura ir katra reisa pasazieru ieraSanas
profils. ArT Seit merkis ir noteikt, no kadiem atribiitiem tiktu iegiits visprecizakais pasazieru
ieraSanas profils katram reisam. DiemZel ar PCA metodi, Seit netika iegiits kaut kads konkréets

grup&jums, kur$ varétu dot kaut kadu informaciju par datu kopu.

3.6.2. Datu dimensijas redukcijas metode T-SNE

T-SNE ir nelineara metode dimensiju samazinaSanai, kas 1pasi labi ir piemérota lielu
dimensijas (daudzdimensiju) datu kopu vizualizéSanai.

Algoritms sakas aprékinot punktu lidzibas varbiitibu lielu dimensiju telpa un aprékinot
punktu lidzibas varbiitibu attiecigaja mazdimensionalaja telpa. Punktu lidzibu aprékina ka

nosacitu varbiitibu, ka punkts “A” izvelétos punktu “B” ka savu kaiminu, ja kaimini tiktu
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1zveleti proporcionali to varbiitibas blivumam zem Gausa (normala) sadalijuma, kura centra ir
“A”. Pec tam tas m&gina samazinat atskiribu starp §Tm nosacitajam varbttibam vai lidzibam
augstaka un zemaka izméra telpa. Lai izméritu nosacitas varbutibas starpibas summas
minimizaciju, T-SNE samazina kop&jo datu punktu Kullback-Leibler (viens varbiitibas
sadalfjums atSkiras no otra paredzama varbiitibas sadalfjuma) atSkiribu summu, izmantojot
gradienta nolaiSanas metodi [11].

Vienkarsak izskaidrojot T-SNE samazina atSkiribu starp diviem sadalfjumiem.
Sadalijumu, kas méra paru lidzibas ar atbilstoSiem zemo izméru punktiem iegultni (embedding).
Tada veida T-SNE karté daudzdimensionalos datos mégina atrast modelus, identificgjot
novérotas kopas, pamatojoties uz datu punktu lidzibu ar vairakam pazimém [11].

Tomeér tikai no §1s metodes nevar izdarit secinajums, parsvara tas tiek izmantots ka datu
vizualizacijas panémiens [11].

Saja metod lidzigi ka ar PCA tiek padotas abas datu kopas. Vispirms tiek izp&tita datu
kopa par pasazieru skaitu. Ar visiem komponentiem, datus normalizg€jot, tiek ieglts zemak

redzamais 3.3. att.

3.3. att. T-SNE algoritma pielietoSana datu kopai ar pasaZieru skaitu
legtitais 3.3. att. ir liels makonis, kur§ sastav no vairakiem maziem makoniem, skatoties
no ka sastav katrs mazais makonis, tad gandriz katram kopgjas iezimes ir:
a) galamerkis;

b) aviokompanija;
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€) gada méne$a numurs;
d) gada ceturk$na numurs.

Tas nozimé to, ka mazais makonis veidojas no augstak min&tajiem atribitiem vairakiem
reisiem, kuri izlido uz vienu un to pasu galamérki un ar vienu aviokompaniju, un veido
savstarpgjas attiecibas. Ka ar tas liek secinat, ka reisa numuram nav tik lielas nozimes ka paSam
galamérkim, no ka izriet, ka mazak svarigi ir tas, vai reiss notiek no rita vai vakara, bet toties
iezZimgjas, ka nozime ir sezonalitatei.

Iekrasojot So makoni attiecigajas atribiitu krasas ieziméjas ari citi, lielaki makoni, kas

redzami zemak redzamaja 3.4. att.

3.4. att. T-SNE algoritma vizualizacija nr.1

Reisu makoni partop par galamérka makoniem, tad Sie mazie makoni apvienojas un veido
gaisa kuga tipa makoni, un ka virsotne izveidojas aviokompanija.

VeElreiz izmantojot “Rank” ar vértéSanas metodi — logistiska regresija (logistic
regression), tiek izvadits atriblitu informativums $ada seciba: galamérkis, reisa numurs,
aviokompanija, un ka izradas, tad pargjie atribiiti péc S§is metodes tiek uzskatiti par

maznozimigiem.
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Iekrasojot So makoni ned€las dienas krasas, tas ir loti izsvaidits, bet ejot talak un
izmantojot gada ned€las numurus, makoni nokrasojas zemak redzamaja 3.5. att. Samazinot

komponentu skaitu attéls maina formu, bet kopuma informaciju, kuru tas sniedz, nemainas.

3.5. att. T-SNE algoritma vizualizacija nr.2

Katrs mazais makonis ir nokrasots viena krasa, kas apzimé grup&jumu ar vienadiem gada
ned€las numuriem.

Eksperiments tika veikts, arT neizmantojot datu normalizaciju, bet nekadi rezultati iegiti
netika.

T-SNE algoritms tika pielietots arT pasazieru skaita ierasanas profilu datu kopai. Zemak

redzamaja 3.6. att. var redzet, ka ir maza veida grup&umi, kur galvenas kopgjas pazimes ir

I é;‘ : '\

3.6. att. T-SNE algoritma pielietoSana datu kopai ar pasaZieru ieraSanas profiliem
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galamérkis, aviokompanija, gaisa kuga tips. Reisa numuri no vienas aviokompanijas apvienojas
galamerki.

Arl logriks “Rank” uzrada, ka tikai augstak minétie (galamérkis, reisa numurs,
aviokompanija) atribati ir informativi. Datu kopa tika testéta izmantojot ari datus, kuriem netika
veikta datu normalizacija, bet Iidzigi ka ieprieks ar $ads datu apstrades veids neuzradija nekadas
likumsakaribas vai pavedienus. Gan galameérkis, gan aviokompanijas bija “izkaisttas” pa visu
att€lu. Ar samazinatu komponentu skaitu tika iegiiti loti interesanti rezultati, kur redzami zemak

(skat. 3.7. att.).

3.7. att. T-SNE algoritma vizualizacija nr.3

Izveidojas izteikti makoni, kur att€la (skat. 3.7. att.) augsa kreisaja pus€ redzams, ka Sie
makoni ir ieziméti ka reisa numurs, un ir tadi reisi, kuri cits citam ir uzvirzijusies virst, bet
attela pa labi, var redzet ka abi Sie reisi ir viens un tas pats galamérkis. 3.7. att. augsa pa labi
var redzgt, ka viena galamérka makoni ir vairaki, kas nozZime to, ka ir kaut kada ipasiba, kas Sos
abus makonus atskir, un ta ir aviokompanija, jo ka redzams tresaja 3.7. att. izveidojas vairaki
lieli makoni, kuri katrs atsevisku aviokompaniju.

Reisa izlidoSanas laikam nav nozimes, ka arT nav isti sakaribas starp dazadiem laika
periodiem jeb neveidojas sezonalitate. Ka art atribiits “gads” nav izc€lies, kas nozimé, ka
pasazieru paradumi ierodoties uz reisu ik gadu, ned€lu, vai nedélas dienu nemainas.

Secinajums ir tads, ka pasazieri neatkarigi no laika vai sezonas uz reisu ierodas noteikta
profila atkariba no aviokompanijas un galamérka, tau atSkiriba ir tada, ka Kkatrai
aviokompanijai §is pasazieru ierasanas profils uz vienu un to pasu galamérki atskiras. Reisa

izlidoSanas laikam nav nozimes, ka arT nav Tsti sakaribas starp dazadiem laika periodiem jeb
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neveidojas sezonalitate. Ka arT atribiits gads nav izcé€lies, kas nozimée, ka pasazieru paradumi

ierodoties uz reisu ik gadu, ned€lu, vai nedélas dienu nemainas.

3.7. Datu vizualizacija POWER Bl programmatira

Lai var€tu nostiprinat iegiitas zinasanas un parliecinaties par iegitajam likumsakaribam
un secindjumiem ir nepiecieSams veikt matematiskus aprékinus, ko p&c autora domam,
visefektivak var izdarit vizualizgjot datu kopas grafiski. Tade] dati tika ieladéti Power Bl
programmatiira ar kuras palidzibu tiks parbauditas iegiitas likumsakaribas. Vispirms ir
nepiecieSams saprast, vai ir kadas tendences un sakaribas starp reisu skaitu, un pasazieru skaitu
drosibas kontrolpunkta. Sakotngji tiek izpé&titas vai ir vispargjas korelacijas, un ka tas ietekmée
viena otru.

Sakotngji tika izpétits vid&jais reisu skaits pa dienam (skat. 3.8. att.).

Average of Reisu_skaits by Day of Week and Year
Year @2016 @2017 @201 @2019
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Average of Reisu_skaits

3.8. att. Vidgji izpildito reisu skaits nedélas diena pa gadiem

Ka redzams 3.8. att., tad gadu no gada reisu skaits pa dienam ir proporcionali loti [1dzigs,
bet ar katru gadu tas pieaug. Attéla (skat. 3.8. att.) redzams, ka mazakais reisu skaits ir
piektdienas un sestdienas, bet lielakais ceturtdienas. No 3.8. att. var secinat, ka arT pasazieru

skaitam vajadzetu bt [idzigam tendencém.
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Sadalot gadu sikak, jeb dalot to ceturksnos, tad zemak redzamaja 3.9. att. izlidojoso reisu
skaits diena bitiski atSkiras tikai pirmaja ceturksni, bet par€jos trijos tas ir loti Iidzigs, ka ar1
jau ieprieksgja att€la bija redzams, tad ar dalot pa ceturksniem, gadu no gada reisu skaits, dalot

pa dienam ir loti lidzigs.

3.9. att. Videji izpildito reisu skaits nedelas diena pa gadiem sadalot to ceturk$nos

Turpinot, par to kadas izpildito reisu skaita tendences katru ménesi atseviski, tad lielakas
svarstibas tika atklatas skatoties méneSus, kuri atrodas pirmaja ceturksni, tas ir — janvaris,
februaris, marts, bet paréjo meénesu atSkiribas ir loti nelielas. Toties saglabajas tendence, ka
gadu no gada Sie grafiku liknes savu formu nemaina, bet toties So reisu skaits, katru gadu, gan
meénesi, gan ceturksni pieaug pakapeniski.

Zemak redzamaja 3.10. att. var redzet vidgjo reisu skaitu pat dienam katra ménesi. Ar1
Seit var noveérot, ka katru dienu, ménesi no ménesa reisu skaits pa dienam ir loti proporcionals.

Ka redzams zemak (skat. 3.10. att.), tad tikai aprilis loti atSkiras no pargjiem menesiem.
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3.10. att. Videgji izpilditais reisu skaits pa ménésiem un dienam.

Talak tiek aplukots un salidzinats, ka izskatas reisu skaits vidgji katru gadu, ménesi, un

dienu atseviski, un attiecigi kop€jais pasaZieru ierasanas profils droSibas kontrolpunkta. Ta ka

augstak redzamajos attélos (skat. 3.8, 3.9, 3.10. att.) gadu no gada, un ka ari pa ménesiem nemot

§ts liknes ir loti Iidzigas jeb paral€las viena otrai, tap&c ari turpmakajos pétijumos tiek rékinati

vidgjie lielumi un tie tiek salidzinati.

Zemak redzamaja 3.11. att. var redzeét vidgjo izpildito reisu skaitu diend noteikta

diennakts laika katru gadu.

rAverage of Totals by OnHour and Year - Y B7 .

Year @2016 ®2017 @201 @2019
20

Average of Totals

in

_OrlHour

3.11. att. Videjais izpilditais reisu skaits diennakts stundas pa gadiem
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No $T att€la (skat. 3.11. att.) var secinat, ka reisu skaits vid&ji dienas stunda pieaug, ko
vargja jau izsecinat pirms tam. Saja 3.11. att. loti interesanti ir tas, ka veidojas “piki”, un Sie
piki gadu no gada ir vienas un tajas pasas diennakts stundas, un skatoties uz So attélu, jau varétu
provizoriski model&t likni, kura varctu attélot kop&jo diennakts pasazieru ieraSanas profilu
drosibas kontrolpunktam.

Zemak redzamaja attela redzams reisu skaits pa ménesiem, diennakts stunda.
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3.12. att. Vidgjais izpildito reisu daudzums diennakts laika pa méneSiem

Ari $aja 3.12. att. vislielakie piki ir redzami katra ménest plkst. 7:00, 12:00, 18:00.

Pé&tot katru gadu atseviski, ka paredzams, piki nemainas un ir nelielas atskiribas tikai to
starpposmos.

Talak tiek pétits kopé&jais droSibas kontrolpunkta pasazieru skaita profils, un tas tiek
salidzinats ar reisu skaitu. Zemak redzamaja 3.13. att. tiek salidzinats kopgjais pasazieru skaits
katru gadu katra gada nedéla (uz horizontalas ass att€loti gada ned€las numuri), un tika iegiits

Sads attels.
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Skaits by Week of Year and Year
Year ®2016 @2017 ®2015 @2019
70K

Skaits

Week of Year

3.13. att. Apkalpoto pasazZieru skaits drosibas kontrolpunka pa gadiem

Ka redzams 3.13. att., tad tika atklats, ka pasazieru iekapsanas karSu skenétajos datos ir
nepilnibas par 2019. gadu, proti, no 30 — 41 ned€lai iztrukst liels daudzums datu. Konsultgjoties
ar kolegiem, tika noskaidrots, ka $aja laika posma bija tehniskas problémas ar E-vartu darbibu.
Tadgl talakajos pétijumos Sis laika posms netiek nemts véra, lai nebojatu kop&ju datu kvalitati.
Interesantakais, ko var noverot Sajos datos ir tas, ka kop@jais pasazieru skaits katru gadu
konkrétaja gada ned€la ar1 pieaug loti pakapeniski, pat varétu teikt lineari, jo S§is liknes ir
diezgan lidzigas un ar1 paral€las viena otrai.

3.15. att. redzama tris gadu (2016, 2017, 2018) vid&jais pasazieru ierasanas profils
drosibas kontrolpunkta (kreisaja 3.15. att.) un izpildito reisu skaits (labaja 3.15. att.) diennakts
laika. Redzamas izteiktas korelacijas starp Sie abiem att€liem. Tiem ir Cetri izteikti piki, un
videji rekinot (ik pa stundai) pasaZieri ierodas vidgji vienu stundu pirms reisa izlidoSanas, proti,

"Average of Totals by OnHour and Year

Year ® L] e L ]

Average of Totals

OnHour
nnnnnnn [ -

3.14. att. Vidgjais izpildito reisu saraksta salidzinajums ar vidéjo pasaZieru skaitu diennakti
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pasazieru pikis ir vienu stundu pirms reisu izlidoSanas pika, kas nosaka to, ka vispargji
pasazieris ierodas drosibas kontrolpunkta vienu stundu pirms reisa.

Izskatot grafikus pa ceturk$niem (skat. 3.17. att.) un konkrétak katru gadu pa ménesiem,
un dienam, tad Sie Cetri galvenie piki ir nemainigi. Protams, pasaZieru ierasanas grafiks mainas
ik ménesi, jo katru ménesi mainas ar1 izlidojoso reisu skaits, bet jo lielaks laika periodos tiek
nemts, ta grafiki ir I[idzigaki viens otram.

Month @April ® May @ June
Average of Totals by OnHour and Month 800

Month @ LI ary @M

Average of Totals
Average of Totals

OnHour

Average of Totals by OnHour and Month 2
Month y ®August @September Average of Totals by OnHour and Month

Month @ October ® November @ Decembe

Average of Totals

Average of Totals

OnHour

OnHour

3.17. att. Videjais apkalpotais pasaZieru skaits drosibas kontrolpunkta pa ceturkSniem

diennakts laika
Lielakas atSkiribas ir petot, katru dienu atseviski, tas varétu bt saistits ar to, ka katra
diena izlidojoSo reisu skaits ir atSkirigs, tadejadi tas ietekmé ar1 pasazieru skaitu, bet gadu no

gada lielas atSkiribas nav noveérojamas.
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3.18.att. Vid€jais pasaZzieru skaita salidzinajums drosibas kontropunkta pa nedélas dienas

numuriem diennakts laika

Augstak redzamaja 3.18. att. var redz&t, otrais un tresais ceturksnis (3.18. att. augsgjais
labais un apaksgjais kreisais attéls) ierasanas laikos nemot pa konkrétu dienu ir loti Iidzigi, ka
arT pirmais (3.18. att. augsgjais kreisais att€ls) un ceturtais (3.18. att. apaks&jais labais attgls).
Summegjot Sos abus grafikus, piem&ram, pirmo un ceturto, tad iegiist vasaras un ziemas laiku
sezonalitati droSibas kontrolpunkta, kas norada uz to, ka Sajas sezonas pasazieru ieraSanas

paradumi ir nedaudz atSkirigi.
3.7.1. PasaZieru skaita prognoze.

Ieprieks analizgjot izveidotos grafikus tika secinats, ka reisu kopé&jas pazimes starp kuram

bitu ievérojamas sakaribas ir:
a) galamerkis;
b) aviokompanija;
€) gada méneSa numurs;

d) gada ceturk$na numurs.
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Izmantojot Sos atribiitus, pasazieru skaitam vajadz€tu biit konstanti lielam, piemé&ram,
lidojot uz kadu noteiktu galamérki, ar vienu aviokompaniju, noteikta ménesi no ka seko ari
konkrétais ceturksnis. Tika izpétiti vairaki galamérki un to reisi, lai varétu apstiprinat ieprieks
minétos secinajums, bet iegttie grafiki, ka, pieméram, uz galamérki “Amsterdama”, ka nemot
ka pieméru otra ménesa jeb februara reisus treSdienas, ir redzams (skat. 3.19. att.), ka pasaZieru
skaits ir loti svarstigs un nav stacionars, un tas nekadi nekorel€ ar izmantotajiem atribiitiem.
Apvienojot to ar pargjam ned¢las dienam iegiitie rezultati ir tadi pasi — loti svarstigi.

Amsterdama - Otra menesa TreSdienas
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3.19. att. Reisu uz galameérki “Amsterdama” pasaZieru skaita tendences

Sis liknes sak stabilizaties tikai nemot lielakus periodus, pieméram, veselus ménesus,
ceturkS$nus vai gadus. Ka redzams 3.20. att., 81 pasa galamérka pasazieru skaita liknes pa
méneSiem un gadiem.

Tika izpétiti vel citi galamerki, un tajos bija $adas pasas ipasibas un tendences. Tapéc,
dienu no dienas ir loti griti noteikt kadas prognozes, tuvakajiem lidojumiem. Tapé&c, tas vedina

Average of Total by Month of the Year and CompanyFlightNo Average of Total by Year and CompanyFlightNo

CompanyFlightNo @ . CompanyFlightNo @ °

3.20. att. Reisu uz galamérki “Amsterdama” pasaZieru skaita tendences pa méneSiem un gadiem

uz domu, ka veidojot prognozes ir jaizmanto 4.1 punkta aprakstitd naiva sezonala vidgja
metode, kur pasazieru skaita prognoze bitu ieprieks€ja gada katra ménesa vid€ja vertiba, bet
lai tomé@r iesp&ami palielinatu precizitati, pasazieru skaits tiek prognozets katram reisam
atseviski, nevis galamérkim kopuma, jo ir pietiekami daudz gadijumu, kad sakariba ar reisiem

uz vienu un to paSu galameérki neizpildas.
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3.7.2. PasaZieru ieraSanas profilu izveidoSana.

Veicot pasazieru ierasanas profilu datu analizi (3.6.2. punkta) tika iegits, ka icraSanas
profiliem vajadzetu bt [idzigiem neatkarigi no reisa, bet gan no galamérka un aviokompanijas
ar kadu tiek izpildits Sis reiss. Apskatot dazadus pasazieru ieraSanas profilus Power Bl
programmatiira vienam galamérkim ar vairak neka vienu reisa skaitu, un no vienas
aviokompanijas.

Ieprieks tika izpétiti dazadu reisu pasazieru ierasanas profili, kuri veic lidojumus uz vienu
un to pasu galamérki un aviokompanijas. Attéla (skat. 3.21. att.) paradits jau ieprieks apliikota
galamérka Amsterdama pasazieru ierasanas grafiki reisiem BT617 un BT619 ziemas un vasaras

sezonam. 3.21. att. redzama sarkana raustita Itnija ir abu divu sezonu kop¢jais vid€jais pasazieru

3.21. att. Pasazieru ierasanas profilu salidzinajums vasaras un ziemas periodiem

ieraSanas grafiks galamérkim Amsterdama, bet pargjas Iinijas ir So sezonu ménesi abiem Siem
reisiem BT617 un BT619. Abu divu sezonu vidgjie ieraSanas grafiki ir loti lidzigi viens otram,
ka ar7 atseviSku méneSu liknes no vid€jam iet paral€li viena otrai, neskatoties uz to, ka reiss
BT617 izlido no rita, bet BT619 vakara.

3.23. att. redzamais galameérkis ir Moscow/Sheremetyevo, kur ir paraditi reisi no divam
aviokompanijam (SU-Russian Internation Airlaines, BT - Air Baltic) BT reisiem S§is grafiks

aug pakapeniski, bet SU loti strauji.
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3.22. att. PasaZieru ierasanas profili galamérkim Moscow/Sheremetyevo

Stabinu augstumi ir dazadi, un tas norada uz to, ka pasazieru skaits ir dazads, tapéc
pasazieru ieraSanas profili tiek parveidoti procentuala forma (piem&ram 25% pasazieru ierodas
90 miniites pirms reisa), lai noteiktu kop€jas pasazieru ieraSanas droSibas kontrolpunkta
tendences neatkarigi no pasazieru skaita. Ka redzams 3.22. att. Sie grafiki uzreiz izlidzinas un
klast loti lidzigi. Tapéc §1 butu universala pieeja, ka izveidot pasazieru ieraSanas profilus
modelgjot tos procentuala forma, tadgjadi tos biitu loti &rti attiecinat uz konkréta galamérka

reisu, neatkarigi no ta cik pasaZieru varétu ierasties uz $o reisu.
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3.23. att. PasaZieru ierasanas profili galamérkim Moscow/Sheremetyevo procentuala forma
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4. PASAZIERU SKAITA PROGNOZESANAS METODOLOGIJAS.

Bitu daudz vienkarsak, ja aviokompanijas dalitos datos ar lidostam par jau rezervétajam
iekapsanas kartém, bet diemz&l ta nenotiek un lidostai pasai ir japrognozg, cik daudz pasazieru
tiem biis jaapkalpo.

Pasazieru skaita datu kopai tiek pielietota laika rindu analize, kura apliko vértibu
kolekciju, kas novérota secigi laika gaita [13].

Regresijas analize var palidz€t saprast attiecibas un palidzet prognoze€t nepartrauktus
Mmainigos, pamatojoties uz citiem datu kopas mainigajiem. Sis panémiens ir paredzéts, lai
identific€tu nozimigas sakaribas starp datu mainigajiem, pasi aplikojot saistibas starp atkarigo
mainigo un citiem neatkarigiem faktoriem, kas to var vai nevar ietekmét [13].

Atbilstosas prognozésanas metodes liela méra ir atkarigas no pieejamiem datiem [4].

Ja nav pieejami dati, vai ja pieejamie dati nav saistiti ar prognozém, jaizmanto kvalitativas
prognozésanas metodes. Sis metodes nav tikai mingjumi, bet gan labi izstradatas un strukturétas
pieejas, lai iegiitu labas prognozes, neizmantojot vésturiskos datus [4].

Kvantitativo prognozé$anu var piemérot, ja ir izpilditi divi nosacijumi [4]:

a) ir pieejama skaitliska informacija par pagatni;
b) ir pamatoti pienemt, ka dazi pagatnes modelu aspekti turpinasies ari nakotng;

Ir plass kvantitativas prognozesanas metozu klasts, ko biezi izstrada konkrétas disciplinas
IpaSiem mérkiem. Katrai metodei ir savas IpasSibas un precizitate, kas janem veéra, izveloties
konkrétu metodi [4].

Lielakaja dala kvantitativo prognozu problému tiek izmantoti vai nu laika rindu dati
(savakti ar regulariem laika intervaliem), vai Skérsgriezuma dati (apkopoti viena laika posma)

[4].
4.1. Dazas vienkarSakas prognozéSanas metodes

Dazas prognozé$anas metodes ir vienkarSas un parsteidzosi efektivas. Zemak tiek
paraditas Cetras vienkarsas prognozeésanas metodes [4].

Vidéja (average) metode. Seit visu nakotnes vértibu prognozes ir vienadas ar vésturisko
datu vidgjo vertibu. Ja vesturiskos datus apzimé ar y; + --- + yr, tad prognozes var rakstit ka

(skat. formulu Yrypr =5 = (1 + -+ y1)/T (4.1) [4]:

Yromr =9 = 1+ +yr)/T (4.1)

Apzim&jums \?TWT ir ss raditajs Yr,, pamatojoties uz datiem y; + --- + yr [4].
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Naiva metode. Naivam prognozém tiek iestatits, ka visas prognozes ir p&d&jo

novérojumu vértibas. Tas ir (skat. formulu ?T+h|T =Y
(4.2) [4],

YT+h|T =Yr (4.2)

S metode darbojas izcili labi daudzas ekonomikas un finansu laika rindas [4].

Sezonila naiva metode. Lidziga metode ir noderiga loti sezonaliem datiem. Saja
gadijuma katru prognozi iestata ka vienadu ar p€dgjo noveéroto vertibu taja pasa gada sezona
(piem&ram, ieprickséja gada taja pasa menesi) (Skat. formulu ?T+h|T = Yrih—m@k+1)

(4.3). Formali laika prognoze T+h ir [4]:
Yrinr = Yronomen) (4.3)

Kur m ir sezonas periods un k ir vesela skaitla dala no (h-1)/m (t.i. pabeigto gadu skaits
prognozes perioda pirms laika T+h. Pieméram, izmantojot me&neSa datus, visu turpmako
februara vertibu prognoze ir vienada ar ped€jo noveroto februara vertibu. Izmantojot ceturksna
datus, visu turpmako Q vértibu prognoze ir vienada ar p&d&jo noveroto Q. vertibu (kur Q2
nozimeé otro ceturksni). L1dzigi noteikumi attiecas arT uz citiem meéneSiem un ceturk$niem, ka

arT uz citiem sezonas periodiem [4].

4.2. Laika rindu modela izveide un analize

Prognozgjot gaisa satiksmes aktivitati, vésturisko datu (laika rindu) izp€te un sp€ja noteikt
satiksmes attistibas tendenci. Istermina, vid€ja termina vai ilgtermina prognozesanas konteksta
satiksmes tendence atspogulo satiksmes attistibu daudzu gadu garuma, izolgjot no Istermina
satiksmes ITmena svarstibam, ieglistot vidéja termina vai ilgtermina prognozi. Ekstrapol&jot no
satiksmes tendences, prognozetajs pienem, ka faktori, kas noteica satiksmes vésturisko
attistibu, turpinas darboties tapat ka agrak, iznemot gadijumus, kad to ietekme var mainities
pakapeniski. Tendences analizes izmantoSana prognozéSana liela meéra ir atkariga no
iepriek§€jo notikumu stabilitates un prognoze€taja parliecibas, ka pastavigu tendencu
pienémums ir piemérots konkrétajai darbibas videi [5].

Ta ka Saja darba ir nepiecieSams planot gan pasazieru plismu Katru dienu, tad ir japielieto
Istermina prognozes.

Vienkars$akaja veida tenden¢u projekcijas analize nav nekas sarezgitaks par satiksmes
(traffic) datu s@rijas uzziméSanu grafika. Prognoz€jamais satiksmes mainigais (the dependent

variable) tiek att€lots uz vertikalas ass, bet laiks (paskaidrojosais vai neatkarigais mainigais) —
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uz horizontalas ass. Kad katrs laika rindas punkts ir ieziméts, tad ar vienmeérigu likni, kas skiet,
tuvojas visiem punktiem var uzzimét ar brivu roku, vai ar var zim&t liniju caur datiem [5].
Viss, kas laika gaita tiek noverots secigi ir laika rinda. Prognozgjot laika rindu datus,
meérkis ir novertet, ka noveérojumu seciba turpinasies ar1 nakotné.
Saja darba ir nepieciesams izstradat modeli, ka prognozét iknedélas gaisa pasazieru
satiksmi lidostas piedavatajos marsSrutos, nemot vera to, ka uz vienu un to pasu galamérki ir
iesp&jams aizlidot ar dazadam aviokompanijam. Gaisa pasazieru skaitu ietekmé& skolénu

brivdienas, galvenie sporta notikumi, reklamas kampanas u.c.

4.3. Holt-Winters's sezonala izlidzinasanas metode

Charles Holt (1957) un Peter Winters (1960) izstradaja paplasinatu Holt metode ar
sezonalitates uztverSanu. Holt-Winters's sezonala metode ietver prognozes vienadojumu un tris
izlidzinasanas vienadojumus [7]:

a) Limenim Iy
b) Tendencei by;
C) Sezonalitates komponente st;

Ar atbilstoSiem izlidzinaSanas parametriem a, f* un y. Tiek izmantots m, lai apzimé&tu
sezonalitates biezumu, tas ir, sezonalitates biezumu gada. Pieméram, ceturkSna datiem m=4, un
ménesa datiem m=12 [7].

Sai metodei ir divas variacijas, kas atskiras péc sezonas komponenta rakstura. “Additive”
metode ir v€lama, ka sezonalas variacijas ir aptuveni nemainigas visa sérija, savukart
“multiplicative” metode ir ieteicama, ja sezonalas variacijas mainas proporcionali sérijas
limenim. Izmantojot “addative” metodi, sezonas komponents tiek izteikts absoliitos skaitlos
noveroto sériju skala, un limena vienadojuma sérija tiek sezonali korigéta, atnemot sezonas
komponentu. Katra gada laika sezonas sastavdala biis aptuveni nulle. Izmantojot
“multiplicative” metodi sezonas komponents tiek izteikts relativa izteiksmé (procentos), un
s€rijas tiek sezonali korigétas, dalot tas ar sezonas sastavdalu, katra gada laika sezonas
sastavdala tiks summéta aptuveni m=12 [7].

Loti liels ieguvums S$ai metodei ir tas, ka izmantojot Holt-Winters konfiguraciju, ta var
izstradat ar divkarsas un vienreizgjas eksponencialas izlidzinaSanas modelus.

“Additive ” metodes komponenta forma ir [4]:
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Yeene = le + hbe + Seyn-mer1) (4.4)

li = a(yy — S¢-m) + (1 — a)(lg—1 + br—1) (4.5)
by =B (lg — le—1) + (1 —=B")biq (4.6)
Se =YWt —li—1 = be—1) + (L = ¥V)Seem (4.7)

Kur k ir vesela skaitla dala (h-1)/m, kas nodroS$ina, ka prognozesanai izmantoto sezonalo
indeksu apléses nak no izlases pedeja gada. Limena vienadojums pierada vid€jo sverto vertibu
starp sezonali izlidzinato novérojumu (y; — S;_,,) Un nesezonas prognoze (I, — l;_,) laikam t.
Tendences vienadojums ir identisks Holta linearajai metodei Sezonas vienadojums parada
vid&jo svérto vértibu starp pasreiz&jo sezonas indeksu, (y; — l;_; — by_1) un sezonas indekss
no tas pasas sezonas pedéja gada (t.i. “m” pirms laika periodiem) [4].

Sezonas komponenta vienadojumu biezi izsaka ka [4]:
S =Y e =)+ A —¥)Stm (4.8)

Ja tiek aizstats [; no iepriek§ minéta komponenta formas limena izlidzina$anas vienadojuma

tiek ieguts [4]:

Ss =Y 1 - —li1— b)) +[1 =y (1 — &)]stom (4.9)

Kas ir identisks sezonas komponenta izlidzinaSanas vienadojumam, kuru tiek noradits
y*(1 — a). Parastais parametru ierobezojums ir 0 < y* < 1,kasnozimé 0 <y <1 — «a [4].
ST eksponenciala izlidzinasana ir laika rindu prognozésanas metode vienveidigiem
datiem, ko var paplasinat, lai atbalstitu datus ar sistematisku tendenci vai sezonalitates
komponenti. Iepriek$€jie noverojumi tiek vertéti ar geometriski samazinoSu attiecibu.
Prognozes, kas iegiitas, izmantojot eksponencialas izlidzinaSanas metodes, ir iepriek$€jo
noveérojumu svertie videjie raditaji. Svari eksponenciali samazinas novérojumiem novecojot -

jo jaunaks novérojums, jo lielaks attiecigais svars [4].

4.4. NepiecieSamo biblioteku pievienoSana un datu sagatavoSana

Izveidotais prognozésanas modelis un salidzino$a analize ir realiz€ta Python 3.9.1
programmatiiras vide.

Tiek sagatavoti laika rindu dati par katru no reisiem “.csv” formata, izveidotais modelis
tiek pielietots katram reisam atseviski. Zemak aprakstitais modelis ir viena reisa apstrades

piemers.
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Sakotngji tiek import€tas nepiecieSamas bibliot€kas, kuras ir nepiecieSamas datu
apstradei, to analizei un prognozgsanas modela izveidei. Ar komandu “import pandas as pd”
palidzibu tiek izsaukts pandas modulis. Sis modulis lauj izmantot divdimensionalu datu
struktiru, ka art lauj Saja struktiira ievietot datus. Vel ir nepiecieSamas tadas bibliotekas ka
“datetime” — nodro$ina klases manipuléSanai ar datumiem un laikiem, “numpy > — galvena
biblioteka zinatniskai skaitloSanai, ta nodrosSina augstas veiktsp&jas daudzdimensionalu masivu
objektus un rikus darbam ar Siem masiviem, “sklearn.metrics” - isteno funkcijas, kas
noteiktiem mérkiem noveérté prognozéSanas kliidas, “mean_squared_error” — novertétaja
vidgja kvadrata klida (MSE) méra kltidu kvadratu vid€jo limeni, tas ir, vid€jo kvadratu starpibu
starp novértétajam veértibam un patieso vértibu, “math” — matematiskas funkcijas, “sqrt” —
iebiivéta funkcija Python programmésanas valoda, kura atgriez jebkura skaitla kvadratsakni,
“matplotlib.pyplot” — funkciju kopums, kas liek matplotlib darboties ka MATLAB (augstas
veiktspgjas valoda tehniskai skaitloSanai, ta integré skaitloSanu, vizualizaciju un
programmgésanu viegli lietojama vide), “sys” — nodros$ina piekluvi mainigajiem, “warnings” —
bridinajuma zinojumi, “itertools” — §is modulis Tsteno vairakus iteratora veido$anas blokus, kuri
buveti no APL, Haskell un SML konstrukcijas. Katrs no tiem ir parveidots Python piemérota
forma, “statsmodels.tsa” — satur modelu klases un funkcijas, kas noder laika rindu analizei.
Pamata modeli ietver vienfaktora (univariate) autoregresivos modelus (AR), vektoru
autoregresivos modelus (ARMA). Nelineari modeli ietver Markova komutacijas dinamisko
regresiju un autoregresiju. Tas ietver arT aprakstoSu statistiku par laika rindam, pieméram,
autokorelaciju, dalgjas autokorelacijas funkciju periodogramu, ka ari atbilstosas ARMA vai
saistito procesu teorétiskas ipasibas. Tas ietver armT metodes darbam ar autoregresiviem un
slidosiem vid&jiem lag-polinomiem (lag-polynomials). Turklat ir pieejami saistiti statistikas
testi un dazas noderigas paligfunkcijas. “statsmodel.tsa.arima_model” — laikarindas regresija
ar ARIMA troksni, iztrikstosam vértibam un izlecosam vértibam (Autoregressive Integrated
Moving Average ARIMA(p,d,q) Model).

Dati tiek ievietoti datu struktira ar komandas ‘“air_passanger data =

pd.read_csv(csv_faila_nosaukums)” un izvaditi ekrana “air_passanger_data.head()”. Kad dati
ir ievietoti, tos ir nepiecieSams apstradat, atribiitu “Day” ir nepiecieSams parveidot no datu tipa

String uz DateTime un pieskirt indeksu p&c dienas. Parveidosanu var redzét zemak (skat. 4.1.

att.).
#Parveido Day no String uz DateTime formatu
air_passanger_data[ 'Day’'] = pd.to_datetime(air_passanger_datal Day'],infer_datetime_format=True)

air_passanger_data = air_passanger_data.set_index([ Day'])

4.1, att. Atribiita “Day” parverSana DateTime formata
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4.5. Stacionaritate (Stationarity)

Stacionaritate ir nemainigo statistisko Ipasibu (vidgjo, dispersijas, autokorelacijas u.c.)
ipaSiba. Ja laika rindas vid&jais raditajs laika gaita palielinas, tas nav stacionars [2].

Parveidojumi, ko izmanto datu stacioné&sanai [2]:

a) Datu indeksésana;

b) Neindekséti dati;

€) AtskirSana — sezonalos vai cikliskos modelus var noveérst atnemot periodiskas
vertibas. Ja dati ir 12 m&neSu sezonali, atnemot seriju ar 12 kav&jumu starpibas
seriju, tiks iegiita “plakanaka” serija;

d) Registrésana — var palidzgt lineariz&t s€riju ar eksponencialu tendenci.

Stacionaritates parbaudi var veikt vizuali, aprékinot slidosas vidgjas vértibas (rolling
mean) un slidoso vidgjo standartnovirzi (rolling std) [2].

Ar nakoso koda fragmentu tiek parbaudits vai laika rindu dati ir stacionari (Stationary)
vai n€. Tiek novértéta pasazieru skaita slidosa vidéja vértiba (rolling mean) ar komandas
palidzibu “rolmean = timeseries.rolling(window=12).mean()” un slidosa standartnovirze
(rolling std) “rolstd = timeseries.rolling(window=12).std()”. Tegtie rezultati redzami zemak

iegiitaja grafika (skat. 4.2. att.). Skaitlis 12 nozim¢& to aprékini veikti ik ménesi.

Rolling Mean & Standard Deviation

200 1

175 +

150 1

125 1

100 1

75 1

501 — original
— Raolling Mean

%51 — Rolling 5td —

2016-02016-0E016-1B017-02017-0B017-1B018-02018-0BE0 1 8-1B019-02

4.2. att. Slidosas vid€jas vertiba un standartnovirzes rezultati

Slidosas vértibas, gan slidosa standartnovirze §aja gadijuma ir mérenas un konstantas, kas
nozimé to, ka kop@jais pasazieru skaits §im reisam laika gaita pa ménesiem ir nemainigs. ST
analize ir veikta ar sezonalitati — 12 méneSiem. Veicot eksperimentus ar ikdieniSkiem datiem
slidosas vertibas vairs nav konstantas. Tas nozimé to, ka konkréta noturibas §im reisam veidojas

ilgaka laika perioda, bet ikdieniSki pasazieru skaits ir svarstigs.
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4.6. Dickey-Fuller tests

So testu izmanto, lai noveértétu, vai laika rinda ir stacionara. ST parbaude dod rezultatu,
kuru sauc par “testa statistiku”, uz ko pamatojoties, var teikt vai laika rindas ir stacionaras vai
né [2].

Ar $adu koda fragmentu (skat. 4.3. att.) tiek izpildits Dicker-Fuller tests:

#Izpilda Dickey-Fuller testu:
print ('Results of Dickey-Fuller Test:")
dftest = adfuller(timeseries['#Passengers’'], autolag="AIC")
dfoutput = pd.Series(dftest[8:4], index=['Test Statistic’, 'p-value', "#lLags Used', 'Number of Observations Used'])
for key,value in dftest[4].items():
dfoutput['Critical Value (%s)'%key] = value
print (dfoutput)

4.3. att. Dicker-Fuller testa realizacija

4.7. Laika rindu dekompozicija

Talak $aja modeli notiek laika rindu daliSana (decomposition), lai varétu noteikt §1s datu
kopas sériju ka Iimenu kombinaciju, tenden¢u, sezonalitates noteik3anai. ST dalidana sniedz
noderigu abstraktu modeli par laika rindam kopuma, un labak izprotot problémas laika rindu
analiz€ un prognozéSanas laika [2]. Python valoda tas tiek panakts ar komandas
“airpax_decompose =  sm.tsa.seasonal_decompose(air_passanger_data['#Passengers'],
model="additive", freq=365)". ST komandrinda sadala datu kopu sezonali parvietojot vid&jas
vértibas, ka modelis tiek izmantots “additive”, jo to var uzskatit ka rezultatu, kura pievieno
skaitlus. No iepriek§ secinata §1 tipa datiem ir lineara tendence, ir iesp&jams izmantot vél
“multiplicative” modeli, bet izmantojot $o, tam ir tendence uzradit eksponencialu tendenci. Ir
nepiecieSsams veikt eksperimentus, lai noteiktu, kura metode ir labaka. Ka indeksu biezums

(freq) tiek noradits 365, jo tas atbilst dienu daudzumam gada. Iegutais 4.4. att. redzams zemak:
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4.4. att. Laika rindu dekompozicija
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St laika rinda parada skaidru augupejosu tendenci, bet neveido sezonalitati.

4.8. Holt-Winter's sezonala izlidzinasanas metodes izstrade Python

Tiek pielietota Holt-Winter's sezonalas izlidzinasanas metode (Holt-Winter's Seasonal
Smoothing method), kura ir lidziga vienkarSai eksponencialai izlidzinasanai. Ta aprékina
Iimena komponentu, lai méritu limeni prognoz€. Tas pievieno tendences un sezonalitates
komponentu.

Datu kopa tiek sadalita treninu un testa apmacibu datu kopas — attieciba 70% treninu datu

un 30% testa datu. Tas tiek izdarit ar zemak redzama (skat. 4.5. att.) koda fragmenta palidzibu.

train=air_passanger_data[@:int(len(air_passanger_data)=8.78)]
test=ailr_passanger_data[int(len(air_passanger_data)#8.78):]
#5adalit treninu un testa kopas (78%)

train_log = np.log18(train['#Passengers’'])
4.5. att. Datu kopas sadali§ana testa un treninu datu kopas.

Ar komandas “ExponentialSmoothing(np.asarray(train[ “’#Passengers]),
seasonal periods=365, trend="add’, seasonal="mul’).fit(optimizerd=True)” palidzibu, tiek
pielietota triskarsas eksponencialas izlidzinasanas metode, kurai ka parametri tiek padoti
“seasonal_periods = 365” , jo dati ir ikdieniski (daily), tiek pielietota iepriek$ aprakstita
“additive” metode tendences tipam , sezonalitates tips “multiplicative”. Ar komandas
“airpax_Holt['Holt]=model_airpax.forecast(len(test['#Passengers']))” tiek veikta
prognozeésana un ar “mean_absolute_percentage_error” aprékinata vidgja absolita procentuala
klada, kas $aja gadijuma ir 8.623.

Grafiskos modela rezultatus var apliikot zemak redzamaja 4.6. att.
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4.6. att. Modela grafiskie rezultati

Ta ka var izmantot divu veidu tenden¢u metodes un divu veidu sezonalas metodes, tad lai
noteiktu, kura darbojas labak, ir nepiecieSsams katram reisam veikt eksperimentus, un tad tos
salidzinat. Par salidzinoSo méru tiek pienemta vidgja absoliita procentuala klida un S§i

eksperimenta rezultati ir redzami 4.1. tabula.
4.1. tabula

Reisa “W62501” modela salidzinoSie rezultati

Reiss Tendence Sezonalitate | Kluda

W62501 additive additive 8.91
additive multiplicative | 8.62
multiplicative | additive 9.35
multiplicative | multiplicative | 9.05

4.9. Drosibas kontrolpunkta grafika veidoSana

Kad katram reisam ir atrasta vispiemérotaka modela konfiguracija un veikta prognoze,
tad ir nepiecieSams tiem piemérot pasazieru skaita iekapsanas grafikus. Par testa datumu tiek
nejausi izvelets 2019. gada 10. julijs (ta vertiba datubazé — 2019-07-10”), No ‘departures’
tabulas tiek eksportéts izlidojoSo reisu saraksts $aja diena. Katram reisam tiek veikta pasazieru
skaita prognoze. Tiek izveidota tabula no trim kolonam. Ar reisa izlido$anas laiku, reisa numuru
un prognozéto pasazieru skaitu. STm tabulas rindam ir japievieno pasaZieru ieradanas laiki pirms

reisa izlidosanas. Par piemé&rotako tika atzita metode, kur tiek v&sturiski nemti véra pedéja
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ménesa dati no viena un ta pasa galamérka un aviokompanijas - Kopgjais vidgjais pasazieru
profils galamérkim. Pasazieru skaita ierasanas profili tiek pieméroti procentuala forma, jo tika
atklatas tendences, ka pasazieru skaits dienu no dienas ir svarstigs, bet kop&jas ieraSanas

tendences ir nemainigas. Prognozéetas datu tabulas fragments ir redzams 4.2. tabula.

4.2. tabula

Pasazieru skaita prognozes un pasaZieru ierasanas profilu prognozu apvienojums

Datums Reiss | Prognoze | IER170 | ... | IER100 | ... | IER10
10.07.2019

BT7747 124 0% e 21% | ... 0%
05:50
10.07.2019

PS188 27 0% .| 14% | ... 0%
06:00
10.07.2019

LO794 65 0% | 10% | ... 0%
06:05

Talak s§1 kolonas IER170 ... IER10 tiek parveidotas skaitliska forma. Tada veida skaidri
tiek definéts, ka reisam LO794 noapalojot 100 — 110 mindites pirms reisa dro§ibas kontrolpunkta
ieradisies septini pasazieri.

Veicot attiecigos aprékinus un parveidojums, ar intervalu 10 mintites tiek izveidots darba
galvenais izvirzitais mérkis — kopgjais aviacijas drosibas punkta pasazieru ierasanas grafiks,

kurs redzams zemak (skat. 4.7. att.).
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Ar §1 grafika palidzibu droSibas departamenta darbinieki var loti viegli paredzet rindas
garumus, atkariba no atveérto liniju skaita. Atkariba no drosibas departamenta un izvirzitajam
pasazieru apkalpoSanas kvalitates prasibam, ir loti &rti saplanot, kad biis nepiecieSams atvert
papildus droSibas parbaudes Iinijas (noteikti tas butu jadara pirms grafika redzamo piku
izveidoSanas).

So grafiku visvieglak ir interpretét §adi — ja grafiks ir taisna linija paraléla horizontalai
asij, tad atvérto liniju skaitu var saglabat (ja apmierina pasaziera gaidiSanas laiks rinda). Ja
redzams, ka sagaidams pasazieru skaita pikis, tad vienu vai divus intervalus pirms (10 vai 20
miniites pirms sagaidama pika) ir nepiecieSams palielinat liniju skaitu, un attiecigi samazinat,

kad tas ir nepiecieSams.
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5. REZULTATI UN SECINAJUMI. MODELA UZLABOSANA UN
NAKOTNES DARBS

Darba izveidotais modelis izveido ticamu prognozu modeli aviacijas drosibas
kontrolpunkta, kas lauj precizak planot liniju atvérSanas grafiku noteikta laika. Zemak
redzamaja 5.1. att. paradits prognozeta droSibas kontrolpunkta noslodzes grafiks pa diennakts

stundam — prognozétais un faktiskais.
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5.1. att. Aviacijas drosibas kontrolpunkta noslodzes grafiks

Grafika ir visnotal precizi prognozéta drosibas kontrolpunkta noslodze pa diennakts
stundam. Laiki, kad pasazieru skaits bis vislielakais ir noteikti pareizi, piem&ram tas ir no plkst.
5:00 — 7:00. Neskatoties uz to, ka daziem reisiem prognozes tika izteiktas sam&ra neprecizas,
tomér reisiem, kuriem tas tika prognoz€ts par daudz, notika izlidzinaSanas ar reisiem, kuriem
pasazieru skaits tika prognoz€ts par maz, nemainija kop&jo apkalpoto pasazieru skaitu
kontrolpunkta. Par to liecina kopgjais prognozetais pasazieru skaits diennakti , kurs bija 8087,
bet reali 803 1. Atskiriba ir 56 pasazieri, kas nekadu ietekmi uz pasazieru apkalposanas kvalitati
neatstaj.

Pasreiz modeli ir jaiegulda loti liels manualais darbs, lai varétu p&c iesp&jas precizak
noteikt pasazieru skaitu, kas ieradisies uz reisu. Ir javeic testéSana gan sezonalajiem periodiem,
gan izvelei starp tendences un sezonalitates modeliem, jo reisi cits no cita ir loti atskirigi, ko,
pierada ari veiktie eksperimenti, kas loti apgriitina piemérotako parametru izveli. Pasazieru
skaita prognozu modeli vajadz&tu uzlabot ta, lai Sie parametri tiktu noteikti automatiski.
Pieméram, ir jaizveido tads algoritms, kur§ sp€j atrast labakos parametrus un péc tam tos

pielietot modeli.
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Diemzel, ir tadi reisi, kuros pasazieru skaitu dieniSki prognozet ar laika rindu
prognozeSanas algoritmiem nav iesp&jams, jo $ajos reisos pasazieru skaits ir parak svarstigs,
tiem nav nekadas tendences vai sezonalitates, vai arT ir notikusi tikai dazi reisi. Tap&c prognozet
So reisu pasazieru skaitu ir iesp€jams tikai ar 4.1 punkta noraditadjam metodém, piemeram,
vid€jo metodi nemot pe&d&jos desmit izpilditos reisus.

Modeli ir arT japaredz situacijas, kad izlidojoSo reisu saraksta paradas, kads jauns reiss.
Uz jau vésturiski notikusu galamérki, ka ari jauns reiss uz pilnigi jaunu galamérki. Ja jau
notikuSam reisam jau ar zinamu galamérki un zinamu aviokompaniju ir izveidots §is jaunakais
reiss, tad situacija butu vienkarsa un varétu atsaukties uz jau zinamiem vésturiskiem datiem.
Sarezgiti biitu, ja paradas reiss, ar jaunu galamérki, nezinamu aviokompaniju. Ka rikoties $adas
situacijas, bitu nepieciesams noskaidrot ar aviacijas nozares ekspertu viedokli.

Izveidoto modeli varétu uzlabot izmantojot reala laika datus, un attiecigi salidzinat Sos
datus ar prognozeém. Tas ir, prognozes tiktu atjaunotas ik p&c noteikta laika perioda, piemé&ram,
ik p&c desmit minttém. Noteikti bls situacijas, kad prognozetais pasazieru skaits biis lielaks
vai mazaks par prognozg&to, vai arl pasazieru ieraSanas profils biis atskirigs no prognozeta, tadel
jau pasazieru ierasanas laika to varétu méginat laicigi noteikt un kalibrét, un attiecigi icklaut
pargjas dienas prognozeés. Pieméram, situacija, kad 140 miniites pirms reisa ierodas mazak
pasazieru neka prognozets, tad ar kadu varbutibu Sie pasazieri vargtu ierasties 120 vai 100
miniites pirms reisa. Attiecigi pret€ja darbiba biitu, ja kada laika posma ierastos vairak pasazieru
neka paredzets, tad biitu jauzdod jautajums, kuros laika periodos So pasazieru biis mazak, vai,
ja ir situacija, kad kopgjais prognozeto pasazieru skaits varétu bit lielaks neka prognozétais.
Tadgjadi kopgjais drosibas kontrolpunkta noslodzes grafiks biitu dinamisks, kas spetu droSibas
departamenta darbiniekus laikus bridinat par izmainam (iesp&jams nepiecieSams atvert papildus
drosibas parbaudes linijas, vai ar pretéji).

Procesa pliisma prognozésanai ir izklastita dotaja procesa karté (skat. 5.2. att.).
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Izméritais gaidifanas  Izlecoso vértibu un Iekapganas karsu
laiks tendentu noteik3ana skengfanas dati
Prognozésanas Prognozesanas, .
ievades parametrs planosanas solis

5.2. att. Procesu pliisma
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PIELIKUMS

Laika rindu prognozesanas modela izveide un analize Python programmeésanas

valoda

import pandas as pd

import datetime as dt

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

from matplotlib.pylab import rcParams
rcParams['figure.figsize'] = 15, 6

from patsy import dmatrices

from pandas import Series

from matplotlib import pyplot

from datetime import datetime

from matplotlib.pyplot import figure

import statsmodels.api as sm

figure(num=None, figsize=(16, 12), dpi=80, facecolor="w', edgecolor="k")

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing, SimpleExpSmoothing,
Holt

import sys
import warnings

import itertools

warnings.filterwarnings("ignore")

import statsmodels.tsa.api as smt
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import statsmodels.formula.api as smf

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

air_passanger_data = pd.read_csv("../input/bt661/BT661.csv")

air_passanger_data.head()

#Parveido Day no String uz DateTime formatu

air_passanger_data['Day'] =
pd.to_datetime(air_passanger_data['Day'],infer_datetime_format=True)

air_passanger_data = air_passanger_data.set_index(['Day'])

plt.xlabel('Diena’)

plt.ylabel('Pasazieru skaits')

plt.plot(air_passanger_data)

#Parbauda laika rindas stacionaritati

def test_stationarity(timeseries):

#Determing rolling statistics
rolmean = timeseries.rolling(window=365).mean()

rolstd = timeseries.rolling(window=365).std()

#Plot rolling statistics:

orig = plt.plot(timeseries, color="blue',label="Original’)
mean = plt.plot(rolmean, color="red’, label="Rolling Mean")
std = plt.plot(rolstd, color="black’, label = 'Rolling Std")
plt.legend(loc="best)

plt.title(Rolling Mean & Standard Deviation')
plt.show(block=False)

#Perform Dickey-Fuller test:

print ('Results of Dickey-Fuller Test:")
dftest = adfuller(timeseries['#Passengers'], autolag="AIC")

62



dfoutput = pd.Series(dftest[0:4], index=['Test Statistic’,'p-value','#Lags
Used','Number of Observations Used'])
for key,value in dftest[4].items():
dfoutput['Critical Value (%s)'%key] = value
print (dfoutput)

test_stationarity(air_passanger_data)

airpax_dfl = air_passanger_data.diff(periods=1)
airpax_dfl.dropna(inplace=True)
test_stationarity(airpax_df1)

airpax_log = np.log10(air_passanger_data)
airpax_log.dropna(inplace=True)
test_stationarity(airpax_log)

airpax_log_df = airpax_log.diff(periods=1)
airpax_log_df.dropna(inplace=True)
test_stationarity(airpax_log_df)

airpax_decompose = sm.tsa.seasonal_decompose(air_passanger_data['#Passengers'],
model="addative", freq=12)

airpax_decompose.plot()

plt.show()

trend = airpax_decompose.trend
seasonal = airpax_decompose.seasonal
residual = airpax_decompose.resid
print("Trend \n",trend.head(24))
print("Seasonal \n",seasonal.head(24))

print("Residual \n",residual.head(24))

train=air_passanger_data[0:int(len(air_passanger_data)*0.70)]
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test=air_passanger_data[int(len(air_passanger_data)*0.70):]

train_log = np.log10(train['#Passengers'])

def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
y _true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

model_airpax =
ExponentialSmoothing(np.asarray(train['#Passengers']),seasonal_periods=20,

trend="mul',seasonal="add").fit(optimized=True)

airpax_Holt = test.copy()
airpax_Holt['Holt]=model_airpax.forecast(len(test['#Passengers']))

mean_absolute_percentage_error(test[#Passengers’],airpax_Holt['Holt])

model_airpax.params

airpax_Holt['Pax] = model_airpax.forecast(len(test[‘#Passengers))
plt.figure(figsize=(16,8))

plt.plot(train['#Passengers'], label="Treninu kopa')
plt.plot(test['#Passengers'], label="Testa kopa’)
plt.plot(airpax_Holt['Holt"], label="Prognoze’)

plt.legend(loc=0)

print (airpax_Holt['Pax'])
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