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ANOTACIJA

Bakalaura darba "Lietotaja uzvedibas prognozesanas riks celojumu izvele" izpétits, vali
un ka celotajiem ar patiesu un derigu informaciju iesp&jams piedavat nakamo celojuma
galamérki, balstoties uz celotaja un citu celotaju ieprieks€jas pieredzes.

Darba detalizeti aprakstitas nozimigakas datu prognozesanas metodes, klasifikacijas un
regresijas metodes, ka ari to pielietojumi. Veikta celotaju uzvedibas analize, izp&tot faktorus,
kas var ietekm@t celotaju izvéli, izv€loties jaunu celojuma galamérki. Darba izpétits, ka
pareizi atlasit, Ssagatavot, atspogulot datus un izstradat datu prognozésanas stratégijas.

Veikta jaunas datu prognozéSanas strat€gijas izstrade, izmantojot neironu tiklus, un

izstradata lietotne datu sagatavosanai un prognozesanai.

Atslegvardi: Datu prognozeésana, datu apstrade, datu sagatavoSana, cilvéku uzvedibas

prognozg&sana, neironu tikli.



ABSTRACT

USER BEHAVIOUR PREDICTION TOOL
FOR TRAVEL CHOICES

My BA thesis "User behaviour prediction tool for travel choices"” explores whether and
how it is possible to provide travellers with a usable information about possible destinations
based on predictable results according to their and other travellers' previous experiences.

Most important data prediction, classification and regression methods and their usability
are described. Analysis of the traveller behaviour is elaborated by studying the factors that
might have impact on traveller's decision regarding the new prospective destination. My study
also explores analysis, processing, preparation and visualisation of data for the purpose of
elaboration of data prediction methods. Also proposes different strategies applicable to data
prediction methods.

A new data prediction strategy is developed using neural networks as prediction model.

Finally, an application is developed, which is further used for data preparation and prediction.

Keywords: Data prediction, data processing, data preparation, prediction of human

behaviour, neural networks.
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APZIMEJUMI UN DEFINICIJAS

Jeédziens Definicija

API Lietojumprogrammas saskarne. No anglu valodas Application
Programming Interface.

Apmaciba Process kura masinmaciSsanas gaita tiek generéti datu modeli, no
pieejamajiem apmacibas datiem.

Biblioteka Metozu un klaSu kopums, kas izstradats ar noteiktu meérki un tas
iespgjams pielietot atkartoti un sistematiski konkr&tu problému
risinasana.

.CSV Faila formats, ar noteiktu strukttru.

C++ Objektorientta programmésanas valoda.

CAFFE Dzilas masinmaciSanas ietvars.

.excel Faila formats, ar noteiktu strukttru.

Eksabaits Datu daudzuma mérvieniba. Ta binara vértiba ir 2°.

JAVA Objektorienteta programmésanas valoda.

JSON Faila formats, ar noteiktu strukttru.

LUA ProgrammeéSanas valoda.

Modelis Datu struktiira, kas satur noteiktu informaciju un tiek generéta datu
apmacibas gaita. Si darba konteksta modeli izmanto datu
prognozeSanai.

OpenCV Atverta pirmkoda datorredzes bibliotéka.

Qt Objektorientétas programmesanas valodas C++ ietvars.

Python ProgrammeéSanas valoda.

Zetabaits Datu daudzuma mérvieniba. Ta binara vértiba ir 2" .




IEVADS

Veicot pirkumus interneta, informacija par pirc€ja veiktajiem mekl&jumiem un
pirkumiem tiek saglabata, lai mekl&tas vai jau nopirktas preces piedavatu pircgjam atkartoti,
pat apmeklgjot citas interneta vietnes (ka socialos tiklus, e-pastus vai, pieméram, zinu
portalus). Pirc€jam biezi $ada, jau neaktuala, informacija var Skist kaitino$a un nederiga,
tadgjadi izraisot noraidoSu atticksmi pret pakalpojuma sniedz&u. Tomer, ja Sie dati par
lietotaju ir pieejami, tad kadel mérktiecigi nepiedavat lietotajam kadu citu, saturiski saistitu,
preci vai pakalpojumu, kas lietotaju varétu interesét, balstoties uz lietotaja pasa un citu lidzigu
lietotaju vesturiskajiem datiem?

Sobrid daudzi reklamu izvietotaji un pakalpojumu sniedz&ji aizvien vairdk censas
lietotajiem piedavat jaunus pakalpojumus un preces, balsoties uz iepriek§€jo pirkumu
informacijas, tacu jaunie piedavajumi biezi tiek iegiiti patvaligi vai ar minimaliem
ierobezojumiem vai atlases kriterijiem. Tomér misdienu datu analizes metodes piedava
plaSas iesp&jas, ar kKuru palidzibu biitu iesp&jams veikt visai precizu datu prognozéSanu,
izmantojot jau konkréta lietotaja v&sturiskos datus.

Domajot par to, ka Sos vesturiski pieejamos datus izmantot pirc€jam noderigi, vertiga
Skiet datu izmantoSana celojumu planosana. Cilveki pirms doSanas atvalinajuma bieZi nemaz
skaidri nezina, kurp vé€lgtos doties atvalinajuma, tacu, zinot datus par lietotaju un vina
ieprieksgjiem celojumiem, ka arT lietotdja v€lamajiem atlases krit€rijiem, jau bitu iesp&jams
piedavat jaunu celojumu klastu. Janem véra, ka piedavajuma klasta prognozéeti tiktu vairak
neka viens iesp&jamais galameérkis, lai sniegtu lietotajam plasakas izvéles iespgjas.

Bakalaura darba meérkis ir apvienot lietotaju celojumu planoSanas izpéti un datu
prognozeSanas rika izstradi, lai raditu prognozes nakotnes celojumu izvélei. Ka rezultata
lietotajs varetu iegtt noderigu celojumu piedavajumu kopu, kurp doties nakamaja celojuma.

Merka sasniegSanai, ir javeic sekojosi uzdevumi:

e jaizpéta datu prognozéSanas metodes un pieejamie riki;

e javeic lietotaju uzvedibas analize, planojot celojumus;

e jaizpéta datu sagatavosanas metodes un noteicosSie kritériji;

e jaizstrada datu prognozeSanas stratégija un datu apstrades un prognozeésanas riks;
e javeic datu prognoz&Sana un iegiito datu analize.

Tiek planots, ka ar korektiem datiem par citu celotaju pieredzi, ir iesp&ams veikt
celojumu galamérku prognozeéSanu nakamajiem celojumiem. Veiksmiga rezultata gadijuma
tiktu ieguts prieksstats par datu prognozeéSanas metodém un stratégijam, un izvelétas metodes
iesp&jam sniegt lietotdjam noderigu informaciju nakotnes celojumu planoSana.
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1. PROGNOZESANAS STRATEGIJU IZPETE

1.1. levads

Nakotni paredzét vélas daudzi, tacu biezi, lielaka dala cilvéku paregotajam tomér
netic, jo visbiezak paregotajam nav nekada logiska vai empiriska pamatojuma. Tacu, ja
veidojam nakotnes prognozes, izmantojot vésturiskos datus, noteiktas stratégijas un no
pagatnes datiem izvirzitas likumsakaribas, tad nakotnes prognozesana ir ar lielaku patiesuma
varbiitibu.

Lai uzsaktu datu prognoze€Sanu, svarigakais uzdevums ir izp€tit un izprast datu
prognozésanas metodes. Nodala tiek apskatitas dazadas datu prognozeSanas stratégijas, kas
tieck izmantotas datu prognoz€Sanas sistemas, lai izv€l€tos piemérotako §is problémas
risinaSanai. Konkrétad probléma, paredzét jeb piedavat celotagjam nakamo iesp&jamo
galamérki, nav statistiski matematiski triviali aprakstama, jo tas nakotnes prognozes ietekmé
daudz un dazadi faktori, kam nav viennozimigu likumsakaribu. Katram celotajam var bit
savas intereses, paradumi un pieredze celosana, kas sniedz lielu dazadibu datu prognozu
noteikSana. Lidz ar to, datu prognozeéSana izmantojama informacija ir plasa un ta jaspgj

apkopot un klasificét péc noteiktiem kritérijiem, kas katram lietotajam var but atSkirigi.

1.2. Datu prognozéSanas attistiba

Strauji palielinoties pieejamajam datu apjomam, ar vien straujak ir attistfjusies datu
analize. Pateicoties datu apjomam, laika gaita ir radusas daznedazadas metodes, kas
pieejamos datus sp€ padarit noderigus daudzas nozarés, ka ekonomika, medicina,
tautsaimnieciba un citur. Tomer, ir verts nedaudz ieskatities datu prognozeSanas attistiba.

Lielapjoma datu analizei un prognoz€Sanai nav parak senas pagatnes. Lielaka metozu
pielietoSana un strauja izaugsme novérojama tikai $aja gadsimta. Lai gan ideja, tehniku un
metozu pielietoSana datu analizei izmantota jau kop$ pagajusa gadsimta[53].

Pirmas idejas par "lielo datu" biitibas apzinaSanos bijusas jau 1941. gada, kad tika
apzinata kvantitativo datu pieauguma prognozeéSana. Pirmie lielapjoma datu novérojumi
patiesiba saistiti ar datiem fiziska veida, kad pateicoties tehnologiju un zinasanu attistibai,
strauji pieauga, pieméram, gramatu apjoms, tacu datu analize ka tada, ir aktuala jau kop$
pirmo datoru paradisanas[53]. Lidz ar to pirmie m&ginajumi datu prognoz&$ana norit jau
1950. gada, kad ENIAC datori generg pirmos modelus laikapstaklu prognozésanai. Nedaudz
velak, 1958. gada, datu analizes modeli tiek lietoti kreditsaistibu piesSkirSanas riska faktora
noteikSanai. 1980. gada tiek piedavats pirmais komercialais riks datu analizes modelu

izstradei, tacu devindesmitajos gados, sakoties interneta €rai visa pasaul€, un pieaugot datu
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apjomam un darfjumiem interneta, kompanijas, ka Amazon, eBay un citi, sak izmantot
personalizétos piedavajumus cilvéku pirkumiem internetd. Devindesmito gadu beigas
kompanija Google izstrada mekléSanas algoritmus, kas baz&ti uz datu analizes algoritmu
pamata, efektivakai informacijas meklésanai. DivtikstoSajos gados un lidz pat Sodienai, katru
dienu strauji pieaug datu apjoms, ka rezultata ari strauji attistas datu prognozéSanas
tehnologijas. Paradas jedziens "big data" jeb lielie dati, kas simboliz€ lielapjoma datus, kas
diendiena tiek uzkrati par dazadiem procesiem. Ta rezultata katru dienu tiek uzkrats milzigs
datu apjoms, kas lauj attistit un pétit gan datu prognozesanas metodes, gan datu analizi, ka
rezultata lauj pétit un analiz€t sabiedribu, dabu, ekonomiku, cilvéku ricibu un citus
procesus[65].

Pateicoties lielapjoma datiem, Sodien loti strauji attistjjusies ne tikai datu
prognozeésanas algoritmi, bet ari valodu tulkoSanas risinajumi, vizualas un audialas
informacijas analize un dazada veida timekl1 atspogulojama reklamu informacija, pieméram,
dinamiskas cenu reklamas, un citi piedavajumi. Tiek prognozéts, ka nakotné datu analizes

nozimiba cilvéku dzives tikai pieaugs [65].

1.3. Datu analizes metodes

Uzsakot datu analizes modela izstradi, jaizvélas pareiza datu analizes metode. Tas
sekmiga izv€le nodroSinas korektu datu analizi, ka arT sniegs derigo informaciju no
pieejamajiem datiem, ar pietickamu precizitati. Pareiza datu izv€le ir pamats, derigas
informacijas iegiiSanai NO pieejamajiem datiem. Popularakas datu analizes metodes ir
klasifikacija (no anglu val. classification), prognozésana(no anglu val. prediction), regresijas
analize (no anglu val. tulkots regression), kas ir prognozéSanas metode, un lidzibas
saskanoSanas analize (no anglu val. tulkots similarity matching) [1]. Talakajas nodalas isi

apskatita katra metode.

1.4. Klasifikacija

Klasifikacijas ideja ir iedalit p&tamo problému noteiktas klases, tas kategorizgjot pec
noteiktam iezim&€m. Piemé&ram, nepiecieSams paredzet, vai konkr€tai personai ir drosi dot
aizdevumu banka, vai n€. Attiecigi, Saja gadijuma, katrs cilvéks p&c savam pazimém,
atbilstosi klasifikacijas noteikumiem, atbilst vienai klasei [2].

Datu klasifikacijas process sastav no diviem posmiem:

1) Datu klasificéSanas modela izstrades, jeb apmacibas faze.

2) Datu klasificésanas modela pielietoSana datu prognozésanas, testéSanas faze [2, 5].
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Datu modela prognozéSanas rezultati var biit vai nu konkréta klase, ka pieméra par
aizdevumu pieskirt vai nepieskirt aizdevumu, vai skaitliska vértiba, kas nosaka piederibu
katrai modela klasei [5]. Pieméram, ja biitu nepiecieSams noteikt cilvéka izglitibas Iimeni,
balstoties uz dazadiem cilvéka dzives kvalitates datiem, ka alga, dzivesvieta, u.c., tad §1
informacija nav tik viennozimigi nosakama, Iidz ar to vértigak ir prognozet iesp&jamibu tam,
cik loti persona pieder katrai izglitibas klasei un pienemt [émumu balstoties uz to, kurai klasei
persona pieder visvairak. Seit gan janem véra, ka prognozéts tiktu maksimalais izglitibas
limenis, un katra persona var piederét tikai vienai klasei, tatad ja persona ieguvusi bakalaura
gradu, tad $1 persona pieder€s pie bakalaura grada klases un nepiederées pie vidusskolas klases.

Datu klasific€sanas metodes datu prognozeSanai ir plasi izplatitas medicinas nozarg,
medicinas datu prognozeSanai, tirdzniecibas nozar, personu iepirkSanas paradumu
prognozeSanai, biologijas datu analiz€, socialo tiklu analiz€é, mé&diju analizé, dokumentu
kategorizéSana un citur. Tas norada uz klasifikacijas algoritmu nozimibu ne tikai datu

prognozesana, bet ar1 citu, globalaku problému risinasana.

1.4.1. Datu klasificéSanas modelu izstrade un pielietoSanas biitiba

Datu klasific€Sanai nepiecieSams iepriek§ zinamu datu modelis, kas nodroSina jauno
datu prognozéSanu, un noteikti algoritmi, kas nosaka, ka datus izmantot un Kklasificét.
Klasifikacijas modelim nepiecieSami iepriek§ zinami dati, kuri tiek saukti par apmacibas
datiem, kas ir baze zinasanu modelim un tiek pielietoti modela apmaciba [2, 4].

Pieméram, pieméra par aizdevuma izsniegSanu, apmacibas datu kopa jeb zinasanu baze
sastavétu no datiem, par lietotajiem, kuru dati aizdevuma pieSkirSanas droSuma zina jau ir
zinami. Tatad katra lietotaja datiem jau ir noteikta klasifikacijas iezime jeb klase - dot vai
nedot aizdevumu. Statusa pieskirSanai dot vai nedot aizdevumu ir jaizstrada noteikti algoritmi,
kas var sniegt viennozimigu atbildi, kurai klasu grupai, péc noteiktajiem parametriem lietotajs
atbilst. Datu modelus jeb klasifikatorus var izstradat péc dazadam klasificéSanas metodém,
kuras izveli ietekmé analiz€jamie dati. Kad apmacibas dati ir iegiiti un klasifikacijas modelis
ir apmacits péc noteiktiem algoritmiem, tad So modeli var pielietot datu prognozeSana.
Piem@ram, ja zinasanu modelis tika apmacits izveleties pieskirt vai nepieskirt aizdevumu, tad
zinot konkrétas personas datus, uz kadiem modelim ir izstradati noteikumi, var tikt noteikta

§1s personas iesp€ja sanemt vai nesanemt aizdevumu.
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1.5. Klasifikacijas metodes

Datu klasifikacija ir plasi pielietota metode gan prognozu, gan citu probléemu
risinasanai. Klasifikacijas metodes ietver dazadus algoritmus, kas, izmantojot noteiktas datu
kopas, spgj izdarit provizoriskus lémumus jaunu datu klasificésanai.

Nodala tiks apskatitas tadas klasifikacijas metodes, ka iezimju atlases metode,
varbiitibas metode, 1émumu koku metode, instancu balstita metode, SVM Kklasifikatori un

neironu tiklu metode.

1.5.1. IezZimju atlases metode

Iezimju atlases metode (no anglu val. Feature Selection method) tiek saukta ari par
pazimju atlases metodi.

Pirmais un nozimigakais solis visam klasifikacijas metodem ir pareiza iezimju izvéle.
Iezimju atlases metode ir modelu bazéta pieeja, ar kuras palidzibu varam samazinat
klasificgjamas kopas nenoderigos datus. Biezi klasific§jamo datu kopa satur parametrus, kas
tiesi neietekmé klasific€jamo objektu, ka rezultata var tikt iegtti sarezgiti, nelietderigi modeli,
kas var izraisit datu neprecizitates. Neveiksmiga un nepareiza iezimju izvéle var novest pie
nederigiem un nepreciziem rezultatiem. lezimju jeb mainigo atlasiSanas metode piedava
samazinat $o nelietderigo datu vertibu, tadejadi iegiistot precizaku un vieglak interpretéjamu
modeli [4].

Tiek izSkirtas divas nozimigakas iezimju atlases metodes: filtréSanas modeli un
saistitie modeli. Filtré$anas modelu gadijuma tiek izmantots viens skaidrs parametrs péc ka
tiesi iespéjams noteikt piederibu konkrétai klasifikacijas kopai. ST metode nav atkariga no
pielietota algoritma. Saistito modelu metodes gadijuma, iezimes tiek izveletas balstoties pec
noteiktiem algoritmiem. Sis metodes precizitati un rezultatus iespgjams uzlabot izvéloties
dazadus algoritmus. Saistito modelu metodes gadijuma iesp&jams precizak konstatet kas tiesi
ietekm& modelu sniegtos rezultatus [4].

Lai veidotu filtréSanas modelus, tiek veikti dazadi meérjjumi, kas nosaka modela
atbilstibu klasifikacijas procesam. Pieméram, Dzini indekss, entropijas metode vai FiSera

indekss.
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Dzin1 indekss nosaka atkapi no v€lama rezultata. Pieméram, ja v€lamies ar kadu
varbiitibu noteikta testa klase atbilst tas klasei, un mums ir n mérijumi, kur, katrs no pl..pi ir
rezultats, kas ar noteiktu varbiitibu atbilst vélamajai klasei, tad DZzin1 indeksu var aprékinat

izmantojot sekojoSu formulu:

k
G=1-p}
i=1

kur G ir indekss, kura vértiba ir no 0 lidz 1/1-k. Visbiezak mérijjumu novérosanai tiek
izmantots maksimala DZinT indeksa vértiba mérjjumu rezultata [4].
Entropijas metode nosaka gadijumlielumu nenoteiktibu. Entropijas metode tiek uzdota

$ada forma:
k
E= —Zpi X log (pi)
i=1

kur E entropijas koeficents, pi apmacibas dati. Entropijas metode lieto tos pasus
apzim&jumus, ko DZInT indekss, tas vértiba ir robezas no 0 lidz log(p;).
Fisera indeksa vienadojums nosaka izkliedes raditaju starp klases atribuitiem. FiSera

vienadojums tiek uzdots sekojosa veida:

K
B =1 Pix () 2
T~ T VK
j=1Pjxo?

kur F ir FiSera indekss, pj ir apmacibas dati, kas pieder klasei j, p; ir klases vidgja
pazime, klases globala pazime un ¢ mérijumu standartnovirze [4].

Sie visi mérijumi tiek izmantoti ka paligmetodes, rezultatu precizitates uzlabosanai vai
klasifikacijas modela apmacibas statusa noteikSanai.

Filtrésanas modelu gadijuma mainigie biezi ir ciesi saistiti viens ar otru, un gadijumos,
kad dala iezimju jau ir atlasita, jauna atribiita pievienoSana esoSo datu kopu ietekmé citadak,
neka ta stradatu neatkarigi [4]. Attiecigi, filtréSanas modelu metodé svarigi saprast izvéléto
iezimju savstarp€jo ietekmi uz kopg€jo rezultatu kvalitati.

Saistito modelu gadijuma iezimes tiek izveletas iterativa procesa atkariba no izveleta
klasifikacijas algoritma. Katra soli tiek iegtita pazimju kopa, kas tiek maksligi palielinata
izmantojot noteiktu strat€giju un test€ta, lai parbauditu klasifikacijas modela kvalitates
uzlabojumus. Ta ka klasifikacijas algoritms tiek lietots iezimju noteikSanai, iegttais modelis
it atkarigs no klasifikacijas algoritma [4]. Saistitic modelu algoritmi ir, pieméram SVM
algoritms, kas aprakstits zemak nodala.
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Sis metodes galvenie plusi ir, ka ta ir modelu bazéta pieeja un parasti tas modeli sniedz
labu sniegumu, tac¢u to minuss ir to skaitliska dardziba, jeb to skaitloSanas process var bit loti

laikietilpigs [59].
1.5.2. Varbutibas metode

Varbiitibu teoréma pazistama ka plasi lietota matematikas statistikas metode, ko
izmanto notikumu iesp&jamibas noteikSanai. Par notikumu tiek uzskatits jebkur$ fakts vai
darbiba, kas var notikt izmégindjuma vai novérojuma rezultata [48]. Klasisks varbutibas
piemérs ir kaulinu meSana. Piem&ram, kada varbitiba pastav uzmest skaitli 1. Attiecigi, to
meéra iesp&jamo notikumu skaitu dalot ar visiem iesp&jamajiem notikumu skaitiem, $aja
gadijuma, metot vienu kaulinu varbiitiba ir 1/6 [6].

Varbiitibu metode klasifikacija un datu prognozesana tiek izmantota klasu varbitibu
aprékinam un ta ir nozimigaka datu klasifikacijas metode, jo nosaka klasifikacijas rezultatus.
Varbutibas metodes algoritmi izmanto statistiskus secinajumus, lai noteiktu konkréta
mérfjuma iesp&jamo piederibu konkrétai klasei [4]. Attiecigi tiek noteikta varbitiba, ar kadu
konkrétie klasificgjamie dati atbilst katrai klasifikatora Kklasei. Ta izmanto statistiskus
secinajumus, lai noteiktu iesp&jamo rezultatu klasi.

Varbiitibu metode izmanto posterior jeb "aizmuguréjo" varbiitibas rezultatu, kas tiek
iegiita modela testa rezultata, ieverojot ta ipatnibas. VienkarSak sakot, §is rezultats ir katra
apmacibas posma iegiito testu rezultats, kas atspogulo attiecigd momenta datu modela
precizitati [4]. So varbiitibu iesp&jams noteikt vairakos veidos.

Viens no variantiem, ka aprékinat posterior varbitibu, ir aprékinat katras klases
varbutibu, prioritaras klases varbatibu un, pielietojot Beijesa teorému, atrast klases

varbutibu[4]. Beijesa teoréma nosaka:

P(B|A)P(A)

PAIB) = =

kur P(A) ir varbiitiba vienam notikumam, bet P(B) varbiitiba otram notikumam.
Pielagojot teorému konkrétajam gadijumam klasifikacijas vajadzibam, iegiistam:
P(Y(T) =ilxq ...xp) = P(Y(T) = i) X P(X1 ..%, |[Y(T) = i)

kur P(Y(T)=i) atbilst P(A) un P(X;...X,) atbilst P(B). P(A) $aja gadijuma ir notikuma
varbiitiba, kuru v€lamies noskaidrot, bet P(B) visi iesp&amie notikumi. Formula Saja

gadijuma vélamies noskaidrot posterior varbutibu, ka testa instance Y(T) atbilst klasei i, péc
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tam var pielieto Beijesa teorému, lai iegiitu iepriek$ aprakstito formulu. Ta ka Beijesa
formulas saucgjs P(B) Saja gadijuma vienmér ir nemainigs, jo vienmér v€lamies noskaidrot
maksimalo iestaSanas varbitibu, tad tas tiek noisinats [4]. Varbiitibu metode tiek izmantota
gan ka galvena klasifikatora metode, gan ka paligmetode citam klasifikacijas metodém.
Varbiitibas metodes plusi ir tas nesarezgitums un skaitliski vienkarSie aprékini. Ka
minuss Sai metodei ir tas bitiba klasificéSanas problému risinaSana nav pielietojama tiesi, bet

gan ka papildus metode, kas nodrosina skaitlisko rezultatu noteikSanu.

1.5.3. Lemumu koki

Lémumu koki ir neparametriska uzraudzita maciSanas metode, kas tiek izmantota
klasificeéSana. Leémumu koku meérkis ir uzbtivét modeli, kas balstoties uz objekta mainigajiem,
péc noteiktiem noteikumiem var noteikt nezinamo objektu [4, 7]. MaSinmaciSanas ir maksliga
intelekta apakSnozare, kura tiek pétiti un izstradati tadi algoritmi, kas sp&j dot iesp&ju datoram
"apmacities”" ar noteiktiem datiem, kas nav cieti iekod@ti, dazadu Iémumu pienemsanai.
Neparametriska uzraudzita macisanas metode ir masinmaciSanas metode, kura datu apmacibai
un modelu veidoSanai izmanto tadus datus, kam ir zinami gan to ievaddati, gan to atbildes.
Tatad ir zinama vélama atbilde [3, 4].

Lémumu koki veido hierarhisku datu sadalijumu, kur katra koka lapa atbilst
noteiktiem nosacijumiem, kas pieméroti noteiktai klasei. Katra koka limeni notiek 1€mumu
pienemsana, kuras rezultata notiek zaro$anas p&c noteiktiem algoritmiem.

Lémumu kokiem piemit vairakas priekSrocibas, tos ir salidzinoSi vienkarsi saprast un
interpretét, pateicoties to uzskatamajai vizualizacijai. Tie neprasa lielu datu sagatavoSanu,
tomér tie nepielauj tukSo vértibu esamibu [7]. Piem&ram, citas metodes pielauj datu
prognozeéSanu gadijumos, kad kads no parametriem ir iztrikstoSs, tacu lémumu koku
apmaciba $adus datus izmantot nevar. VEl lémumu koki sp€j analizeét dazadu datu tipu datus,
piem&ram, gan skaitliskas, gan vardiskas jeb kategorizetas vertibas.

Leémumu koki ir izdevigi no to sarezgitibas limena, jo to sarezgitiba datu prognozesana
ir logaritmiska datu punktu skaitam, ar kadu lémumu koks tiek macits [4, 7].

Klasiska gadijuma lémumu koku sarezgitibas formula ir $ada:
0 (npieme'riniezz'mes log(npieméri))
KUr Npiemeri it vienibu skaits, bet Nicimes ir IpaSibu skaits, kas tiek piemerots katrai

vienibai.
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Tomeér lémumu kokiem ir ar1 butisks minuss, ta veidoSanas procesa nav iesp&jams
prognozet labako bridi, kad apturét lémuma koka augSanu, lai noverstu koka parmerigu
maciSanu. Lidz ar to, ir izdomati vairaki veidi ka samazinat jeb laikus apgriezt lémuma kokus.
Viena no pieejam ir dalu no apmacibas datiem noskirt koka augSanas faze. Pec tam tie tiek
izmantoti testiem, lai noteiktu vai aizvietojot kadu no koka fragmentiem ar vienu mezglu,
iesp&jams uzlabot klasifikacijas precizitati. Ja kriterijs izpildas un koka klasifikacijas
precizitate ir uzlabojusies, tad koka apcirpSana ir izpildita un koka fragments tiek aizstats ar
attiecigo mezglu [4, 8].

Attela Nr. 1.1 redzams triviala lémuma koka piemérs, kura atspogulota riska

iesp&jamiba pieskirot klientam kreditu.

Ir Nav
regulari regularu
ienakumi ienakumu

lendkumi gada
parsniedz vai ir
summa X

lenakumigada  |enakumi gada
pil'S"liEdZ vaiir nepé*sriedz
summa X summu X

lenakumi gada
neparsnied
summu

Augsts risks Zems risks Augsts risks Zems risks

1.1. att. Lemumu koka piemeérs

Pieméra attéla Nr.1.1. redzam lémumu koku ar nosacljumiem, kuru rezultata
iesp&jams nonakt pie konkrétas klasifikacijas klases - augsts risks vai zems risks. Rezultatus
iespejams iegit, kokam pielietojot noteiktu klasifikacijas modeli, kura jau ir zinami, ieprieks
kategorizeti dati. Piem@ram, ja klientam P&terim ir regulari ienakumi un tie gada parsniedz
summu X, tad klients P&teris ir zema riska kategorija un vinam ir drosi pieskirt kreditu.

Saja piemé@ra nosacijumi abos mezglos ir vienadi, tatu citos kokos tie var biit atskirigi,
attiecigi katrs zars var saturét savus talakos zaroSanas nosacijumus.

Sis metodes pluss viennozimigi ir iespgja veidot plasus datu atlases kritérijus, tacu
lielakais minuss reiz€ arl ir straujais datu analizes pieaugums, gadijumos, kad petama

probléma klist ar vien lielaka.
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1.5.4. Likumos balstitas metodes

Likumos balstita metode ir maSinmaciSanas metode, kas identifice, macas vai nosaka
likumus, lai tos talak izmantotu, pieméram, datu prognozesanai. P&c idejas, ta ir loti lidziga
lémumu koku pienemsanas metodei, tacu ta neveido stingru macibu datu hierarhiju [4, 9].

Likumos balstita metode ir bazéta uz if than (no anglu val. ja tad) nosacijumu, kur
viena likuma aprakstiti var bt vairaki nosacijumi [10]. Tadgjadi pret&ji [Emumu pienemsanas
kokam likumos balstita metode izvairas no seciguma un hierarhijas.

Piem@ram, likumos balstitas metodes klasisks nosactijumu piemérs biitu izdarit konkrétu
darbibu:
JA X vecums ir >=18 un X ir students TAD pieskirt X studenta atlaidi.

Piem@ra nosacijuma jeb noteikumu dala ir Ja vecums >= 18 un ir students, bet
secinajums jeb sekas ir pieskirt studentam atlaidi. Ja nosacijuma vértiba ir patiesa, tad
nosacijums tiek izpildits un attiecigajai personai X tiek pieskirta pazime Y [19].

Likumos balstitas metodes noteikumi var tikt kombinéti, veidojot sarezgitaku
struktoru. Tomér, veidojot vairaku likumu modeli, jaizverte, vai struktiira nevar veidoties

pretrunas likumi. Pieméram,

JA X = students TAD X japérk dators

JA X = students, TAD X ienakumu Iimenis ir zems.

Saja pieméra objekts X atbilst abiem nosacijumiem, tadu abu nosacijumu sekas izraisa
pretrunu, jeb nerealu situaciju [19] . Attiecigi, $aja gadijuma students nevar iegadaties datoru,
taCu vinam tas ir jadara. Viens no veidiem ka risinat §o problému ir pieskirt nosacijumiem
prioritates, tad€jadi konfliktu situacijas izveloties izpildit to nosacijumu, kuram bis augstaka
prioritate [19]. Datu prognozésana ar nosacijumu palidzibu iesp&jams nonakt vai nu pie
konkrétas klases vai nakama nosacijuma. Gala rezultata, balstoties uz nosacijumu bazes biis
iesp&jams veikt datu prognozesanu.

ST metode ir érti pielietojama salidzino§i mazu problému risinsana. Ta ir relativi
vienkar$a, un strada péc noteikta likuma. Ari §is metodes probléma ir datu apjoma un

dazadibas pieauguma gadijuma ta klust skaitliski neizdeviga.

1.5.5. Instancu balstita apmacibas metode

Instancu balstita apmacibas metode ir maSinmaciSanas metodes maciSanas algoritmu

klases parstave. Ta sava pamata darbiba izmanto testa kopas informaciju ka zinasanu bazi, ta
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vieta, lai veidotu optimize€tu klasifikacijas modeli. Zinasanu baze sastav no apmacibas
gadijumu kopas. Jaunu instancu pievienoSanas gadijuma, tiek mekléts tuvakais lidzigais
gadTjums zinasanu bazg, tadejadi papildinot zinasanu bazi ar jaunu instancu vertibam [11, 49].

ST metode ir salidzino§i sarezgita, un noderiga gadfjumiem, kad klasific&jamie dati var
saturét vel ieprieks neredz€tas situacijas, pateicoties tas apmacibas metodei. Instancu balstitas
pieejas modeliem ir liels pluss, taja faktiski nav novérojami informacijas zudumi un tas,
pateicoties apmacibas modela metodei, modelus ir viegli pielagot [4].

Instancu balstita apmacibas metodei ir plass pielietojums un vairaki apaks algoritmi,
kas risina dazadas problémas. Viens no piemériem ir "rote" jeb atminas maciSanas(no anglu
val. rote learning). Saja gadijuma ir sakotngja zinaSanu baze, kurai tiek pievienoti jauni
elementi.

Jauno elementu pievienoSana notiek pievienojot jaunus elementus, ja to dati pilniba
sakrit ar zinasanu bazi [49].

Piem&ram, ja zinasanu baze sastav no $adiem datiem(skatit tabula 1.1.).

1.1. tabula
Zinasanu baze
Diena Laikapstakli Vgjainums Spélét futbolu
05/07 Saulains Ne Ja
06/07 Lietains Ja Ne
07/08 Saulains Ja Ja

Tad zemak redzamie jaunie dati zinaSanu baze tiks pievienoti sekojosi:

Sodiena Saulains Né ?

Sodiena Saulains Né Ja

Redzams, ka jaunie dati, balstoties uz zinasanu bazi, kura klasific§jama klasei ir vai
spelet futbolu, ir pievienoti klasei ja.

Ka vel viens no piemériem, ir tuvaka kaimina klasifikators (anglu val. nearest
neighbor classifier). Sis metodes klasifikators apmacibas procesa ka apmacibas datus izmanto
jau Kklasificétas testa datu kopas tuvakos k kaiminus, p&c noteiktam Tpasibam. Konkrétas
klases iezime ar visbiezako paradiSanos starp tuvakajiem K kaiminiem tiek noteikta ka

atbilstosaka klase [4, 11]. Ja apskatam iepriek$€jo pieméru, tad atminas metode nepielauj
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jaunu vertibu paradiSanos, tacu tuvaka kaimina metode meklés vairak neka vienu lidzigo
pieméru zinasanu bazg, tadgjadi pielaujot jaunu vertibu ienakSanu zinasanu baze [49].
Instancu balstita apmacibas metode ir plasi izmantota, pateicoties tas augstajai

precizitatei [49].
1.5.6. SVM Klasifikatori

SVM Klasifikatori jeb atbalsta vektoru tiklu klasifikatori ir uzraudzitas
masinmacisanas metozu kopums, kas tiek lietoti klasifikacijai regresijai un robezu
noteikSanai. SVM metodes sava darbiba izmanto lineari noteiktus krit€rijus, nevis veido
noskirtas klases [4, 12, 13].

SVM Kilasifikatoru galvenais mérkis ir nodalit dazadu pazimju objektus vienu no otra.

Zemak attéla Nr. 1.2 redzams piemers.

® o

oON e @

Q O ®
o O

1.2.att. SVM klasifikatora paraugs

Piemeéra redzamais paraugs atspogulo vienkarSu klasifikatora uzdevumu, noskirt, jeb
atrast robezu starp melnajiem un baltajiem apliem, tatad objektu kopa tiek piekartota tas
klasei. Tomer biezi realas dzives uzdevumi ir pavisam citas sarezgitibas. SVM klasifikatora
uzdevums ir risinat Sos sarezgitakos uzdevumus, pieméram, noskirt objektu gadijuma, kad
tam nav viennozimigas linearas robezas, bet gan objektu kopas ir vairak sapliidusas.

SVM Kklasifikatora modeli tiek definéti binaram klasifikacijas problémam, tatad klases
mainigais y, N-tajai apmacibas instancei X, tiek mérits robezas no {-1, +1}. To biezak
lietotais kritérijs robezu nodaliSanai ir ta saucama maksimuma robezu hiperplakne. SVM
klasifikatori veic uzdevumu konstrugjot §is hiperplaknes daudzdimensionala telpa, kas atdala

dazadu klaSu objektus [4, 14].
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SVM linearais klasifikators visparinata forma tiek uzdots sekojosa veida:
fx)=W x X + b
kur W ir daudzdimensionalas vektors, kas satur hiperplaknes atdaliSanas koeficientus,

X, ir apmacibas dati un b ir konstante [4, 15].

Zemak att€la Nr. 1.3. redzams divdimensionals SVM Klasifikatora piemérs grafika.

A f(x)=0
X2 O . .
© Q o °
Q O ()
f(x) <0 f(x) >0
X1 ”

1.3. att.. SVM Kklasifikatora paraugs

Divdimensionala gadijuma, ka redzams piem&ra, robeza ir taisne, bet
daudzdimensionala gadijuma ta ir hiperplakne, kas uzdota W vektora forma. SVM
klasifikators ir §1s visparigas formulas optimizacija, kas ievie§ divus papildus kriterijus,
tadgjadi izpludinot robezu un panakot precizaku rezultatu, gadijumos, kad objekti nav precizi

lineari atdalami. SekojoSie kriteriji ir:

WTXXi‘l'b:l
WTx X; + b=—1

kur W' hiperplaknes vektors, X; konkréta instance un b konstante. Tadg&jadi nosakot
sadu kriteriju, robezas biezums tiek palielinats [4, 15].

SVM Kklasifikators plasi tiek izmantots tieSi datorredzes gadijumos, kad attéla
nepiecieSams atrast kadu konkretu objektu, piemeram, cilvéka seju vai kermeni. Tas
iespgjams, jo SVM izmanto vektoru, ko viegli pielietot att€la pikseliem. Klasisks SVM
pielietojuma scenarijs ir izveidot datu kopu, konkrétam objektam, pieméram, cilvéka kermena
atraSanai attéla. Taja attélu pikseli ar cilvéka kermeniem tiek uzdoti daudzdimensionala
ipaSibu vektora, kas tiek pielietota SVM klasifikatora apmaciba. Péc tam pielietojot
klasifikatora visparigo funkciju testa attélam, tiek noteikta objekta robeza [13, 15].
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SVM Kklasifikatoru pluss ir ta precizitate, tau to icteicams lietot uz maza apjoma
datiem. Nemot véra ta darbibas principus, ta minuss ir lielu datu apjoma apstrade, kuras

rezultata modelu apmacibas process var klut loti laikietilpigs [4].
1.5.7. Neironu tikli

Neironu tikli ir maSinmaciSanas informacijas apstrades sist€ma, kas radita balstoties
uz biologiskajam sisttmam, méginot imitét cilvéka smadzenu darbibu. Cilvéka smadzenés
neironi ir savienoti ar sinapsém. Biologiskas sistémas macisanas process notiek reaggjot uz
noteiktiem impulsiem, kuru rezultdta notiek sinapsu savienojumu spéku palielinasana. Sis
macisSanas process ir neironu tiklu pamata biitiba [3, 4].

Neironu tikls sastav no liela skaitloSanas datu apjoma, un ta mérkis ir apmacibas
procesa spét sanemto datu apjomu parvérst noteiktas ipaSibas, un no tam spét pielagot
noteiktus izejas datus. Visbiezak neironu tikli tiek izmantoti klasifikacijas problému
risinasanai, jo tie, balstoties uz apmacibas procesu, sp&j veikt visai sarezgitus klasifikacijas
uzdevumus. Neironu tikls spgj stradat ar binariem datiem, tad¢] gadijumos, kad nepiecieSama
att€lu vai skanu datu klasifikacija, tie japarveido skaitliska formata, kas var butiski palielinat
datu apjomu [3, 4].

Neironu tiklu vienkar$aka vieniba ir neirons. Sie neironi var tikt savstarpgji savienoti
dazados veidos, izmantojot dazadus savienojumus un arhitektiiras. Neironu tikla uzbiive
sastav no svariem, summesanas jeb izplatiSanas funkcijas un aktivitates funkcijas [3]. Zemak
nodala ir aprakstita katra neirona tikla uzbiives sastavdala sikak.

Visvienkar$aka neironu tiklu arhitektiira jeb modelis ir perceptrons. Perceptrons ir
kalpojis par pamata bazi lielakajai dalai neironu tiklu modelu, tadel ir bitiski izprast ta
uzbiivi. Apskatot perceptrona uzbiivi, ir iesp&jams labak izprast neironu tikla jedzienu.

Perceptrons sastav no viena vai vairakiem neironiem jeb mezgliem, kas satur vienadu
skaitu ieejas datu, un izejas mezgla. Izejas mezgls sanem ieejas datu kopu, kas tiek iegiita no
ieejas datiem. Izejas datu mezgls ir saistits ar svaru kopumu W, kas tiek pielietots
summeéSanas funkcijai f(x) no tas ieejas datiem [4]. Katra svaru komponente svaru vektora W
ir saistita ka ieejas un izejas datu savienojums. Sie svari var tikt uzskatiti ka analogi
biologisko sistému sinaptiskajam spékam. Svari ir butiskaka sastavdala, jo tie nodroSina
apmacibas procesu. Svari ir skaitliskas vertibas, kas tiek ietekmétas apmacibas procesa un
nodrosina neirona tikla sp&ju gala rezultata veikt kadu konkrétu uzdevumu [3]. Saja gadijuma
speki neveic nekadus aprékinus, tacu tie tiek izmainiti kombingjot tos ar ieejas datiem un

pielietojot tiem aktivitates funkciju.
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Summésanas funkcija (no anglu val. propagation function) ir funkcija, kas parvieto
vertibas cauri neironu tiklu slaniem. Tipiski summesanas funkcija summe ienakosas veértibas
ar svariem un talak nodod tas aktivitates formulai [3, 16].

Aktivitates funkcija (no anglu val. (activation function), ir galvena funkcija, kas
izrekina izejas datu veértibu. Aktivitates funkcijas var biit dazadas, tos izvele atkariga no
neironu tikla izstradataja.

Zemak pieméra redzama summesanas funkcija:

n

£(%) =Z(w X X, + b)

i=0

kur izejas dati ir prognozéta veértiba konkrétajam klases mainigajam, kas tiek padota
aktivitates funkcijai, b ir nobide(bias) jeb papildus svars, X; ieejas dati un W svaru vértiba.
Svaru vektora un ieejas datu skaitam ir jasakrit [3, 4].

Kad summeésanas funkcija savu darbu ir veikusi, talak iegtitais rezultats tiek pielietots
aktivitates funkcija, kas izrékina izejas vertibu. Ka jau pirmit minéts, tad aktivitates funkcijas
var but dazadas. Tas varbiit linearas trivialakiem gadijumiem un neliniaras sarezgitaku
uzdevumu risinasanai. Viena no vienkar$akajam aktivitates funkcijam ir sliekSnveida

funkcija:

B, Net> T

f(NET) = {A, Net <T

kur T ir slieksnis, kas nosaka atbilstibu vienam vai otram nosacijumam. Tomeér
sliekSnveida funkcijas parasti tiek pielietotas binaru problému gadijuma, tadel popularak tiek
izmantotas pseidolinearas, sigmoidalas, hiperboliskas vai tangensialas aktivitates funkcijas[3].

Neironu tiklu izejas vértibas ir noderigi iedalit noteiktas robezas, pieméram, no 0 Iidz
1, lai spétu nodrosinat precizaku rezultatu interpretéianu. Sadam mérkim vélams izmantot
sigmoidalas aktivitates funkcijas [3, 4].

Neironu tiklu apmacibas mérkis ir piemacit svaru vektoru, pielietojot apmacibas datu
kopu. Apmaciba ir process, kura neironu tikla svaru vertibu reguléSana, balstoties uz ieejas
datiem, kuru mérkis ir risinat kadu noteiktu problému [3]. Idejiski pirmaja soli, svari tiek
gener€ti automatiski, vai citos gadijumos noteikti statiski. P& tam, apmacibas procesa,
gadijumos, kad klasifice€Sana ir bijusi kliidaina, svari tiek pakapeniski atjaunoti, piemérojot
konkréta briza funkciju, apmacibas datiem, ar kuriem ftikls kludijies. Svaru atjaunoSanas

apjoms tiek reguléts ar apmacibas atrumu A, kas nosaka apmacibas procesa ilgumu. Saja
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gadijuma A veic klidu korekciju starp ieejas datiem un vElamajiem izejas datiem[3, 4].
Vienkarsak sakot, apmacibas atrums nosaka, cik atri neironu tikls ieraugot jaunu pieméru spes
saprast, ka ar1 §is piemers ir pareizs. Piem@ram, ja apmacisim neironu tiklu atpazit kakus un
tas desmit reizes pec kartas biis redzgjis baltu kaki, bet vienpadsmitaja reizé redz€s melnu
kaki, tad, jo A bus lielaka, jo atrak tikls sp€s piemacities uz jaunajam veértitbam. Jo mazaka biis
§1 vertiba, jo tikls vairak pienems, ka melnais kakis ir izn@muma gadijums un nenems to vera.
Tipiski ir izdevigi lietot p&c iespgjas augstaku A vertibu, tacu ir gadijumi, kad zema A vértiba
var nakt par labu. Pieméram, tados gadijumos, kad apmacibas informacija ir loti vienada.

Neironu tikla atjaunoSanas funkcija ir sekojosa:

Wt+1 = Wt + )\(yl — Zj )Xl

kur W; ir svaru vektors konkrétaja apmacibas iteracija, X; apmacibas dati, Y;-z; ir
starpiba starp v€lamo un esoSo rezultatu. Funkcija iesp&jams saskatit, ka ja, ieejas dati
klasifikacija biis pareizi, tad svaru korekcija nenotiks. Apmacibas process notiek cikliski, un
ta procesa laiku, kad vienu reizi neironu tiklam tiek padoti visi apmacibas paraugi, tiek saukta
par epohu [3]. Apmacibas procesa epohu skaits parasti ir atkarigs no problémas, ka art ieejas
datu apjoma.

Zemak attela Nr. 1.4. aplukojums parasta vairakslanu neirona tikla piemeérs.

legjas

datu

slanis Sleptais
datu
slanis

|zejas
datu
slanis

1.4. att. Daudzslanu neirona tikla paraugs

Attela Nr. 1.4. redzamais piemérs satur Cetrus ieejas datu mezglus, tris vidusslana jeb
slépta slana mezglus un vienu izejas mezglu, kas rezultata dod atbildi, konkrétajai problémai
ar ieejas datiem.

Neironu tikli sp&j risinat daudz un dazadu sarezgitibu uzdevumus, ka ari spgj
prognozet jaunus procesus, tos redzot pirmo reizi. Nodala apskatitais ir tikai pasi pamati

neironu tiklu butibai, tacu rada prieksstatu par to noderigumu un vértibu. Tacu to minuss ir to
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sarezgitiba. Neironu tikli ir sarezgiti gan péc to bitibas, no algoritmu viedokla un sp&jam tos
saprast, gan no resursu paterina viedokla. Neironu tikli risina loti dargas procediiras no
skaitlosanas viedokla, ka rezultata tas var but loti laikietilpigs process apjomigu un sarezgitu

datu analize.

1.6. Prognozésana

Datu prognozéSanas metodes mérkis ir prognozét konkrétas vertibas salidzinajuma ar
klasifikacijas metodém, kuras prognoz€ piederibu noteiktam pazimju grupam. Piemé&ram,
marketinga menedzerim ir nepiecieSams prognozét, cik daudz uzp€mums nopelnis
izpardo$anas laika. Saja gadijuma ir nepiecieSams prognozét konkrétu vértibu, péc kadas
noteiktas funkcijas, kas aprakstitas talak nodala.

Datu prognozéSana izmanto vésturiskus datus, lai paredz€tu nakotni. Parasti,
vesturiskie dati tiek apkopoti noteikta matematiska modeli, kas tiek pielietots noteiktiem
datiem, lai paredzétu, kas notiks nakotng, vai lai ieteiktu noteiktas darbibas nakotnes
problému risinasanai [17] .

Datu prognozeSanas metozu pielietoSana Sobrid ir kluvusi loti aktivi izmantota, ka ar1
pétita, pateicoties pieejamajam datu apjomam un tehnologiskajai attistibai, tieSi
masinmacisanas algoritmu attistiba. Tas popularitate, pateicoties precizitates pieaugumam,
pieaug art dazadas nozar€s, ka finanses, bizness, ekonomika un citas.

Datu prognozeSana atskiriba no klasifikacijas, veic nezinamo vertibu noteikSanu,
attiecigi, pieméram, ja marketinga menedzeris vélas prognozeét kadu ienesigumu nesis
konkrétais pircgjs, tad ta biis nakotnes datu paredz€Sana jau konkr€tai vertibai, tacu, ja
veleéSanas ir saprast, vai konkrétais pirc€js pirks vai nepirks datoru, tad ta jau ir konkr&tu
iezimju pieskirSana un atbilst klasifikacijas problémai [18]. Tatad galvena atSkiriba starp
abam metodém ir saistita ar to, kadu problému velamies noskaidrot. Ja nepiecieSams iedalit
grupas, pieskirt kadu pazimi, tad jaizvélas klasifikacija, ja nepiecieSams prognozet kadu
nezinamu, piemé&ram, skaitlisku vertibu, tad ta ir prognozeéSana. Tipiskaka prognozeSanas

metode ir regresijas analize [17].

1.6.1. Regresijas analize

Regresijas analizes mérkis ir pétit sakaribas starp noteiktiem datiem jeb lielumiem.
Regresijas uzdevums ir petit un noskaidrot vai un kada sakariba var pastavét starp atseviskiem
raditajiem, ka arT veidot $o sakaribu modelus. Regresijas metodes tiek lietotas gadijumos, kad

sakaribas nav funkcionali nosakamas, bet ir statistiski nolasamas [20]. Lidz ar to, problémas,
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ko péta regresijas analize, mainigo vértibas var but dazadas, tas var ietekmét nejausiba vai
kadi citi argji faktori.
Regresijas sakaribas var biit gan linearas, gan nelinearas. Tas iedala dazadas apaks

metodgs, ka para regresija, saistita regresija un nelineara regresija [19, 20].
1.6.2. Para regresija

Para regresija ir sakritiba starp diviem raditajiem, kur abi lielumi ir mainigi. Sadu
sakaribu var pierakstit forma:

y=f0) + e

kur y ir viens raditajs, x otrs raditajs un e nejauss gadfjuma lielums. Sadi var redzet, ka
y vértibai piemit sakariba, kur kadas funkcijas vertibai no x pieskaitot e, iegiist y vertibu.
Saja gadijuma y ir atkarigais mainigais lielums, bet x ir neatkarigais mainigais [19].
Apskatisim kadu pieméru. Piemé&ram, atkarigais y mainigad lielums biis produkcijas
paSizmaksa, bet neatkarigais mainigais lielums x biis razoSanas apjoms vai cena.

Para regresijas matematisko izteiksmi jeb modeli var pierakstit sekojosa forma:
y= by + byx + e

kur bo , by sakaribas, kas noteikta lineara forma, parametri un x, y, e, saglaba ieprieks
aprakstito nozimi. by tiekot dévéts par vienadojumu brivo locekli, kas parada, y vértibu, ja x
vienads ar nulli, bet b; par regresijas koeficientu, kas atspogulo y izmainas, ja ¢ vértiba tiek
palielinata par vienu vienibu. Para regresijas gadijuma, veicot analizi, tiek noteikts, kuras

ipasibas ietekmé viena otru [19, 23].

1.6.3. Saistita regresija

Dzivé médz bt gadijumi, kad 1sti nav iespgjams noteikt kur§ mainigais ir atkarigais
un kur§ neatkarigais mainigais. Abu ietekme vienam uz otru ir lidzvértiga. Sados gadijumos
tiek izmantota saistita regresija, kura abi mainigie tiek izteikti katrs sava vienadojuma. No ta

izriet, ka vienai un tai paSai sakaribai var izveidot divus regresijas vienadojumus:

y =ax + b
X =ax +b

kur x viens atkarigais mainigais, y otrs atkarigais mainigais, a un b vienadojuma

koeficienti.
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No ta izriet, ka y = ax + b atbilstosa taisne grafika ir saistita ar x = ax + b taisni, un ar1
preteji. Tomer saistitajai regresijai ir biitisks minuss, piemé&ram, t0 ir griiti pareizi interpretet
[20, 21].

Gan para, gan saistita regresija ir linearas regresijas. Zemak attéla redzams korelacijas

un linearas regresijas piemers.

70 A
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height

1.5. att Lineara regresija[47]

Attela Nr. 1.5. redzams tipisks regresijas piemérs, kurs starp diviem mainigajiem
noverojama lineara sakariba, $aja gadijuma kermena svars un garums. Pieaugot garumam
pieaug ar1 svars. Lidz ar to, iesp&jams iegit noteiktu linearu vienadojumu, péc kura iesp&jams

prognozet kada cita objekta iztrukstoSos rezultatus.

1.6.4. Nelineara regresija

Nelineara regresija ta pat ka lineara regresija, nosaka sakaribu starp diviem
mainigajiem. Nelinearas regresijas gadijuma saistiba starp mainigajiem lielumiem nav
nosakama ar linearas funkcijas sakaribu. ST regresija var pienemt loti dazadas formas, bet
visbiezak tas ir kvadratiskas vai eksponencialas funkcijas [22, 26].

Vienkarsakais veids, ka saprast vai regresija ir nelineara, ir burtiski verot tas plismu,

vai ta ir pielidzinama taisnei, pretéja gadijuma, ta ir nelineara regresija.
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Pretgji linearu sakaribu gadijuma, nelinearu regresiju gadijuma vienam paredzamajam
mainigajam pretl var bit vairakas funkcijas veértibas. Pieméru nelinearai regresijai skatit

attéla Nr. 1.6.
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1.6.att. Nelineara regresija [27]

Attela Nr. 1.6. redzams piemérs kura att€lota logaritmiska sakariba starp regresijas

datiem. Pieméra redzama regresija ir logaritmiska.

1.7. Lidzibas saskanoSanas analize

Ka vel viena datu prognozeSanas metode, tiek izskirta 1idzibas saskanoSanas analize
(no anglu val. similarity matching). ST metode balstita uz ideju, ka ja diviem objektiem ir
lidzigas kadas pazimes, tad visticamak, tiem biis lidzigas arf citas pazimes [24]. ST metode ir
noderiga, lai, pieméram, prognozetu nakotnes klientus kada uznémuma, vai piedavatu precu
un pakalpojumu pirc€jiem interneta, nakotnes pirkumus [25].

Metodes svarigakais uzdevums ir atrast raksturojo$as pazimes. Kad tas ir defingtas, tad
tas var pielietot dazados datu apstrades algoritmos, kas parasti ir balstiti uz noteiktiem
noteikumiem, un tiek pielietoti lielam datu apjomam. lztrikstosu datu gadijuma, lidzibas
saskanosanas metode, var tiek apvienota ar klasifikacijas algoritmiem, lai samazinatu
iztrukstoso datu objektus [24].

Sis metodes svarigakais atribiits ir datu kopa. Ir nepieciesams liels datu apjoms, kas
tiek izmantots gan noteikumu sastadiSanai, gan datu prognozeSanai. Izplatitakas Iidzibu
saskanoSanas metodes ir lidzibu atlases metode, kas apskatita ieprieks€ja nodala, paraugu
atpaziSanas metode, kas rezultatu noteikSanai izmanto iepriek§ esoSus paraugus un
klasifikaciju veic péc pilnigas vai dal&jas sakritibas ar kadu paraugu. Ranga algoritmi, kuru

notiekumu iespg€jamo varbutibu katrai klasei ietekmé iepriek§ defingti rangi, un Iidzibas
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noteikSanas metode, kas balstita uz dazadu iezimju savstarp&jo algebrisko attalumu

aprekinu[23].
1.8. Kopsavilkums

Sis nodalas ietvaros ir izdevies apskatit un izpétit dazadas datu prognozésanas
metodes, ka klasifikacija, regresija, prognozésana, datu salidzinasana, kas katra paredzéta
konkr&tu problému risinasanai.

Tomer, izvirzita mérka sasniegSanai, tiks pielietotas tas metodes, ar kuru palidzibu no
vesturiskiem datiem var@s prognozét nakotnes piederibu noteiktam klasém, tatad
klasifikacijas metode, un Iidzigo pazimju pielidzinasanas metode, lai dazadu lietotaju pieredzi
varétu izmantot citu lidzigu lietotaju datu prognozeésana. Sikaks pielietoto metozu apraksts

konkrétas problémas risindgjumam aprakstits nodala 4. PROGNOZESANAS RIKS.
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2. PIRCEJU UZVEDIBAS ANALIZE

Lai sp€tu prognozet cilvéku potencialos gala mérkus celojumos, ir nepiecieSamas ne
tikai tehniskas zinaSanas, bet ir janoveérteé art lietotaju uzvediba un paradumi konkrétajam
dzives situacijam. No ta, vai ir pareizi izprasta un izpétita cilvéku uzvediba, konkrétas
situacijas, ir atkarigs, vai prognozu metozu izmantoSana tiek izmantoti korekti, noderigi dati,
ka arf vai tiek prognoz&ti nozimigi parametri. ST darba ietvaros, paredz&ts globali konstatet
celotajus ierobezojoss faktorus.

P&tot cilvéku paradumus planojot celojumus, ir svarigi saprast galvenos cilvéka izveli
ietekm@joSos faktorus, kas ietekmé& gala mérka izveli. Kombingjot citu celotaju pieredzi,
iespgjams noteikt un prognozet cita celotaja iesp&jamos galameérkus. Attiecigi merkis ir
saprast, kadi argji ietekmé&josie faktori var laut grup@t celotajus noteiktas grupas jeb

kategorijas, péc to pieredzes un argji ietekmejosiem faktoriem.

2.1. lzveli ietekméjosi faktori

Cilveka izveli noteiktas dzives situacijas vienmér ietekm& dazadi argjie un ieksgjie
faktori, kas balstas uz cilvéka ieprieks&jo pieredzi. Lidz ar to, Sie faktori tie$i ietekmé cilveka
ricibu, tatad ari nakotnes ricibu. Sie argjie faktori cilvékam parasti jasaméro ar savu gribu un
interes€m, ka ar tie parasti blis noteicoSie izvéles izdariSana. Izdaritas izveles, var ietekmét
geografiskais novietojums, ekonomiska situacija, mérkis, laiks, cilvéka intereses, cilvéka
ieprieksgja pieredze un citi.

Celojumu mérku izvéle §1 briza celotajam ir kluvusi ar vien pieejamaka un vieglak
realiz€jama, tieSi celojumu galamérku sasniegSanas zina, tatad cilvéka gribu vel tiesak
ietekmés aréji ierobezojosie faktori. Sie faktori var biit ekonomiskie apstakli, geografiskais
novietojums, celojuma meérka faktors, laika ierobezojumi, cilvéka intereses un citi

faktori[44].

2.2. Ekonomiskie apstakli

Ekonomiskie apstakli ir viens no primarajiem faktoriem, kas nosaka cilvéka izveli un
iesp&jas doties celojuma. Ekonomiskais stavoklis visbiezak ierobezos celotdju vina izvele, kas
attiecigi katram celotajam var biit sava, atkariba no ekonomiska nodroSinajuma. Tacu ir
fundamentala teorija, gadijuma lietderibas maksimizéSana(RUM, no anglu val. Random
utility maximization), kas nosaka, ka no pieejamo alternativu kopas, cilvéks vienmér
izvélesies sev izdevigako variantu, tie§i péc piedavajuma lietderibas faktora [44]. ST teorija
piemérojama ar1 celojumu izvele tiesi no ekonomiska viedokla. Izdevigumu, protams ne

vienmér var noteikt tik vienkarsi, tacu globali skatoties, izvéle starp diviem celojumiem A un
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B tiks izdarita par labu izdevigakajam tieSi no ekonomiska faktora. Faktiski ekonomisko
izdevigumu varam iedalit divas apakskategorijas, pirmkart, vai iesp&ams izdevigi noklit
iecerétaja galamérki un otrkart, vai ir izdevigi dzivoSanas apstakli iecerétaja galamérki. To vai
un ka katrs celotajs izvelas kombinét §is izdeviguma kategorijas, nav nepiecieSams zinat.
Tacu ir skaidrs, ka péc savu konkrétu prasibu atlases, izv€le tiks darit par labu I€takajam

piedavajuma, kas atbilst celotaja izvirzitajam prasibam.
2.3. Geografiskie faktori

Geografiskajos faktoros ietilpst gan celotdja atraSanas vieta, gan attalums lidz
iecerétajai celojuma vietai [44]. Piemé&ram, celotajam, kas dzivo kada no Amerikas Savienoto
valstu Statiem, ir stipri lielaka varbiitiba, ka nakamais celojuma galameérkis bius kada no
Statiem, nevis, pieméram, kada no Eiropas valstim. Ar to vélos teikt, ka cilvéki daudz biezak
izvelas sev geografiski tuvakus celojumu galamérkus. So izvéli ietekmé gan ekonomiskais
izdevigums, gan dazadi apgritinajumi, kas saistiti ar nokltiSanu galamerki, ka, pieméram,
laiks, kas japavada cela.

Pie geografiskajiem apstakliem noteikti pieskaitami arT galamérka klimats, attiecigi
vai valsts konkrétaja bridi ir silta, auksta, vai valstT ir sniegs, karstums vai varbiit liectusgazes.
Klimats ir viens no svarigiem izveli ietekm&joSiem faktoriem, kas tiek kombin&ts gan ar

konkrétas izvéles kalendaro laika periodu, gan celotaja celosanas mérki [46].

2.4. Celojuma meérka faktors

Lielu ietekmi uz muisu celojumu planosanu atstaj miisu celojuma mérkis, ko celojuma
velamies darit, pieméram, doties pie dabas pargajienos, vai apskatit pilsétas. Veidojot celotaju
nakotnes celojumu piedavajumu ir svarigi nemt véra celojuma mérka faktoru, jo balstoties uz
citu celotaju pieredzi ar lidzigiem mérkiem, prognozes mérka celotajs var uzzinat par sev vél
neatklatiem un neizzinatiem celojumu galameérkiem.

Celojuma mérka faktors faktiski iedalams divas lielas kategorijas, ka darba darisanas
un tirisms. Ta ka mis interes€ izpétit tiesi atpiitas celojumus ietekm&joSos faktorus, tad
nepiecieSams to iedalit apakSkategorijas ka atptitas celojums, aktivas atpiitas celojums, atpiita
ar gimeni, atpita pie dabas, sporta brauciens, kulturalas izklaides brauciens un citi.

[zmantojot celojuma mérki ka argjo ietekmé&joso faktoru, svarigi saprast, ka genergjot
nakotnes prognozes, nevar jaukt darba un atpiitas celojumus, jo darba braucienos celotaji
dodas ne savas iniciativas vaditi, attiecigi $ada informacija neko nepasaka par lietotaja gribas

uzvedibu, tadgjadi veidojot apmacibas datu kopu, $adi dati ir jafiltre.
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Izveloties papildus apakskategoriju, celotajs padara precizaku potencialo galamérku

piedavajumu. Attiecigi, tas bus tuvaks celotdj ta briza interesém un vélmeém.

2.5. Laika perioda faktors

Celojuma laiks ir viens no celojuma raksturlielumiem, kas jo seviski ietekme celotaja
izveli dodoties celojuma. Laiks ir izprotams gan ka jédziens cik ilgi doties celojuma, gan ka
jédziens, kad doties celojuma. Gan celojuma ilgums, gan laika periods gada griezuma, parasti
ir viens no pirmajiem nosakamajiem celotaja krite€rijiem, kurus celotajs nosaka pats, pirms
uzsak savu celojuma planosanu [46].

Sis faktors faktiski lauj iedalit celojumus "Tsajos" un "garajos" celojumos, kad tick
veikta celojumu atlase. Ka ar1 tas var bt ka papildus palig kritérijs datu sagatavoSana, lai
samazinatu iesp&jamo galamérku skaitu. Tomér jaatceras, ka laika periods faktiski nosaka
tikai to, kad lietotajs v€las doties celojuma, lidz ar to jaunu celojumu piedavajuma $im

faktoram nevajadzetu bitiski ierobezot celojumu piedavajumu.

2.6. Intereses, ipasibas

Nav noslépums, ka Iidzigu interesu cilvéki médz daudz labak atrast kopigu valodu, ka
tie, kuriem to ir visai maz vai nav vispar. Lidzigi ir arT celotajiem. Ja kads celotajs dodas
celojuma uz kadu konkrétu galamérki, tad citam celotajam ar lidzigam intereseém varétu bt
lielaka iesp&jamiba ari doties uz So galamerki, ka citiem celotajiem [46].

Veidojot celotaja nakama galamérka prognozes, lieti noder zinat gan celotaja
intereses, gan 1pasibas. Pieméram, kads, kam loti patik gozeties saulite, neko nedarot, diez vai
biis apmierinats ar aktivu kalnos kapsanu. Iesp&jams, kadreiz, tacu tipiskakajos gadijumos, ta
nebis $ada celotaja pirma izvele. Tadgadi sastadot jaunus celojuma piedavajuma datus,
veidojot modeli, ja tas iesp&jams, svarigi nemt veéra ar1 celotdja intereses un ipasibas, tadejadi

samazinot iespg&jamo galamérku daudzumu.

2.7. Nezinamu kategoriju lémumi

Neskaitot ieprieks€jas globalas kategorijas, katram no mums var biit neskaitami blakus
faktori, kas var ietekm@t celojuma planoSanu. Pieméram, tas, kada ir celojuma galamérka
virtuve vai laikapstakli. Tas, kada kompanija vélamies doties celojuma, kadi biis pacelSanas
un ielidoSanas laiki, un v€l daudz citas kategorijas. Daudzus no Siem ietekméjoSiem faktoriem
sauc par "Ad hoc" kategorijam, kas nav primari svarigas, bet ir sasniedzamo mérki

ietekmg&josas kategorijas. Ad hoc tulkojuma no latinu valodas nozimé sim nolitkam. Kas labi
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paskaidro domu, ka konkrétie apstakli faktori ir raduSies tieSi Saja reiz€, planojot tiesi
konkréto merki. Tatad Sim nolikam.

Sis kategorijas nav sistematiskas, tas var biit nozimigas peksni un tikai $aja reizé. Sis
kategorijas palidz sasniegt mérki, esoSaja situacija un pasas par sevi nav zinamas ieprieks.
Pieméram, cilvékam dodoties celojuma, pirmo reizi, lietas, kas jakramé koferT bis $is
kategorijas parstaves. Cilvekam nav iepriek§ esoSu paraugu, zinasanu uz ka balstit savus
izdaritos 1€mumus, tacu S§is kategorijas darbibas tiesa meéra ietekmé sasniedzamo
mérki[28,29].

Raugoties uz So kategoriju nedaudz no cita skata punkta, tad pé€tamas problémas
gadijuma, janem v&ra, ka dazadu maznozimigu faktoru kopums var biitiski ietekmét celotaja
lémumus. Tacu, §1s kategorijas var biit loti laba atsléga, [idzigo pazimju atrasanai sava starpa
starp celotajiem. Attiecigi kombingjot ieprieks apskatitos globalos ietekmé&josos faktorus ka
geografiskie apstakli, ekonomiskie apstakli, u.c. ar Ad hoc kategorijam, visticamak iesp&jams
iegiit precizakus rezultatus datu prognozesana. Tomer, Sai kategorijai datu prognozeSana ir
butisks minuss, visticamak iegiit datus par $§Tm kategorijam ir loti sarezgiti, attiecigi tas

pielietot un prognoze&t nakotni var klt par loti sarezgitu uzdevumu.

2.8. Citi faktori

Starp citiem faktoriem ietilpst tadas kategorijas, kas nav ne péksni paradosas, ne ar
globalie argjie faktori, tie drizak ir celotdju ierobezojosi faktori, pieméram, transporta
ierobezojumi, vai specifiska geografiska atraSanas vieta, pieméram, kada sala Norvégijas
ziemelos, kuras iedzivotajiem nav daudz lidzigo celotaju.

Citi faktori vairak janem veéra ka faktori, kas var bitiski ietekmét celotaja galameérki,
tacu nav iepriek§ precizi identificgjami, ka arT otraja gadijuma ir identific€jami, bet nav ne
lietotaja pieredzes, ne citu realu datu, no kuriem piedavajumu veikt. Sadi faktori, modelgjot
jaunu prognozi, faktiski var netikt nemti véra, lidz ar to piedavajot lietotajam ne parak
piemérotu galamerki.

Svarigs musdienu izveli ietekm&joSs faktors ir arT droSiba celojot konkrétaja mérka
valstl. DroSibu ietekmé gan dazadas slimibas, gan militaras darbibas valsti. Loti lielu ietekmi
uz cilveka celojuma galamérki atstaj potencialie riski, kas sagaida celotaju dodoties uz kadu
valsti [45]. Sis gan ir mainigs faktors, jo tas, vai konkrétaja valsti celot ir vai nav drosi, laika

gaita mainas.
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2.9. Kopsavilkums

Nodalas ietvaros tika apskatiti svarigakie cilvéka izveli ietekmgjosie faktori, kas var
bt regulari un var bt peksni, pirmo reizi piedzivoti. Celotaju galamérku prognozesana pec
iesp&jas precizakus rezultatus noteikti biis iesp&jams ieglt, ja biis pieejami pec iespg&jas
detalizetaki dati par celotaju. Tacu ne vienmeér celojumu vietném tik detalizéta informacija ir
pieejama. Lidz ar to celotaja nakotnes celojumu piedavajums ir loti atkarigs no ta, vai par
lietotaju un citiem lietotajiem ir pieejami detalizéti dati un vai celotdjs ir noradijis kadus
globalos argji ietekm&josos faktorus, ka ari vai celotajam ir iepriek$€ja pieredze celoSana.
Pretéja gadijuma lietotaja piedavajums var tikt generéts uz minimali picejamo informaciju par
lietotaju, pieméram, atrasanas vietu, celojuma laiku un ilgumu un var but loti visparigs
piedavajums.

Galvenais secinajums - celojumu prognozei var biit tikai ieteico$a nozimiba, lai
piedavatu celotajam, iesp&jams, vinam atbilstoSu celojumu klastu, tacu tas nevar bt strikti
nosakoss, ka vienigai pareizais variants. To ietekm@ gan tas, ka ne vienmér pieejama pamata
informacija par celotaju, gan tas, ka nezinam ad hoc kategorijas faktorus, kam citreiz var biit

loti biitiska nozime.
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3. DATU SAGATAVOSANA

Datu prognozeSana nav iedomajama bez datiem, tas ir svarigakais atribiits, prognozu
veiksana. Miusdienas ikdienu tiek uzkrats milzigs datu apjoms - par cilvéku darbibam,
ikdienu, finansém, dabu, laikapstakliem, ekonomiku un citam dzivajai sist€mai svarigajam
lietam un procesiem. Tomeér dati var biit ne tikai skaitliskas tabulas, tie var biit teksts, attéli,
arT skana. Svarigi saprast ko tiesi ar Siem datiem var izdarit un ka tos pielietot un sagatavot,
sava mérka sasniegSanai. Piemé&ram, 2016. gada datos, Cisco pétijuma ir noradits, ka datu
apjoma pliisma interneta viena ménesi ir sasniegusi 90 exabaitus [29]. Un, tiek paredzéts, ka
jau 2021. gada globala IP datu plisma sasniegs 3.3 zettabitus [30]. Tatad datu apjoms ir
milzigs, lidz ar to sp&ja tos saprast un pielietot nakotng biis nepieciesama aizvien vairak.

Tiek uzskatits, ka datu sagatavosana patéré lidz pat 80% no kopgja datu analizes un
prognozésanas laika. Ka ar1 datu sagatavoSanas procesa tiek pielauta lielaka dala kladu,
nekorektai datu iegtiSanai [29]. Tatad svarigi novertét un izprast datu sagatavosanas procesu.

Nodalas ietvaros tiek izpétits kadu veidu dati var tikt pielietoti datu prognozesana, ka

Sos datus sagatavot, ka ari, kas janem v&ra tos grupg€jot un veicot datu prognozes.

3.1. Datu tipi

Popularakais datu tips, ar ko ikdiena saskaramies ir teksts. Tekstuali, ar burtiem vai
skaitliem fiks&jam visdazadako informaciju, pieméram, statistiskus datus. Sada veida fiks&ti
dati ir cilveékam visneparprotamakie, ka art sp€j skaidri un gaisi paust savu merki. Tomér, ari
skana un attels ir neatnemama sastavdala apkart&jas pasaules uztverei un izzinasanai. Ari datu
prognozeésana var tikt veikta gan ar tekstualu, gan vizualu, gan pat ar audialu informaciju.

Lidz ar to, nepiecieSams izprast ko un ka katra tipa dati var tikt pielietoti datu

prognozesana.
3.1.2. Tekstuala informacija

Tekstuala informacija, parasti konkrétu vienibu veida, ir popularakais datu
prognozeSanas objekts. Tekstuala informacija var saturét gan personas datus, gan laiku, gan
globalus tekstus. Sis informacijas uzglabasanas veids ir sarezgitakais apstrades objekts, jo
parasti tekstuala informacija ir lietotaja ievadita un tas atkliidoSana var but loti sarezgits
uzdevums. Ka arf tekstuala informacija pati par sevi var bit loti dazada.

Tekstualas informacijas pirmais uzdevums ir datu kod&Sana, attiecigi pielagoSana
noteiktam simbolu zim&€m. Nepareizi kod&ts teksts, var radit pilnigi aplamu informaciju.

Tekstualas informacijas problematika var tikt risinata péc sekojosam tehnikam:

1. Teksta virknes normalizacija;
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2. Teksta virknes aptuvena atbilstiba.

Teksta virknes normalizacijas uzdevums ir samazinat apstradajama teksta lieko simbolu
skaitu. Ta sastav no divam dalam, pirmkart, aizvietojamas dalas noteikSana un atraSana,
otrkart atrastas frazes aizvietoSana. Piem&ram, ta var bt lieko atstarpju aizvietoSana ar vienu
atstarpi. Teksta virknes aptuvena atbilstiba ir balstita uz distances mériSanu. Teksta teikumi
tiek savstarpgji salidzinati péc noteiktam metrikam. Ja to lidziba ir nosakama, tad vienu no
Siem teikumiem var neizmantot, tadéjadi samazinot apstradajamo datu apjomu [29].

Tomeér loti bieZi tekstuala informacija, kas tiek izmantota, ir nevis lielas tekstu kopas,
bet gan konkrétas veértibas, tadel ir nozimigi saprast katru ievades lauku un izstradat tam
atbilstosu parbaudi. Pieméram, datums un laiks tekstuala pieraksta forma tiek interpretéts loti
dazadi. Erta un laba prakse, ir glabat datumu POSIX forma, kas ir laiks sekundés no 1970.
gada 1. janvara pusnakts [29]. S ir skaitliska vértiba, ko &rti aprékinat, atnemt, saskaitit, ka arT
izrékinat gala rezultatu jauniegiitajam laikam. Sada forma lauj izvairities no dazadibas datuma
un laika tekstualaja pieraksta, kas var ieviest buitiskas kltidas.

Skaitlisku lauku gadijuma vienmér japarliecinas, vai skaitlis nesatur citus simbolus, ka
ari, ja konkrétajai vertibai ir nosakamas vai zinamas robezas, tad japarliecinas vai $is robeZas

netiek parkaptas.

3.1.2. Vizuala informacija

Vizuala informacija ir att€ls vai video fragments, kas ir att€lu virkngums. Attelu
parasti uztveram ka krasainu vai melnbaltu objektu, kas viss kopa sniedz noteiktu informaciju.
Pieméram, aplikojot att€lu ar kaki, jebkuram cilvekam to apliikojot bus skaidrs, kas attéla
attelots, péc redzamas formas, krasas, detalam. Tacu digitals attels ir skaitliska informacija,
kuru interpret€jot dators sp€ parveérst cilvekam saprotama informacija. Digitalu attelu
raksturo noteikti parametri, kas izvietoti noteikta seciba. Att€lu raksturojoSie parametri ir ta
platums, un augstums, ta kanalu skaits un pikselu vertibu pieraksta forma. Faktiski digitals
attels ir skaitlisks daudzdimensionals masivs, Kura informacijai iesp&jams piekltt katram
elementam, ka ari modific€t un analizét ta elementus. Lidzigi ir arT ar video fragmentiem.
Video sastav no daudz atte€liem, kas noteikta laika perioda tiek secigi raditi viens péc otra.
Tatad ar1 video fragmentus iesp&jams analiz€t péc to vienibam - attéla.

Datu prognozéSanas sakara att€lu analize tiek lietota, pieméram, cilvéka dzimuma un
vecuma noteik$anai. Sada tehnika, ar noteiktu algoritmu palidzibu tiek atrastas cilvéku sejas
attéla, tas tiek sagrup@tas pec noteiktiem parametriem, pieméram, virietis vai sieviete. Tad

tiek izstradats prognozesanas modelis, kur$ tiek apmacits ar ieprieks saklasific€tajiem datiem.
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Kad modelis ir apmacits, var tikt veikta datu, Saja gadijuma dzimuma, prognozéSana,
jebkuram citam att€lam, kas satur cilvéka seju.

Ja iepriek§ apskatitajas klasifikacijas metodes saskaramies ar skaitlisku datu
prognozesanu, tad faktiski arT att€ls ir ta pati skaitliska informacija, tacu izvietota secigas
matricas, ar daudz vairak parametriem, neka klasiskos datu prognozé$anas uzdevumos. Sadas
skaitliskas matricas iesp&ams pielietot datu prognozu algoritmiem, vistipiskak tiesi

klasifikacijas metodgs.

3.1.3. Skanas informacija

Skanas informacija ir skana, ko dzirdam. Digitalizéta skana sastav no digitalizetiem
signaliem, kas izvietoti secigi un kod&ti noteikta forma. Skana, ko dzird cilvéka auss, ir
vibracija, kurai iesp&jams pieskirt konkrétus raksturlielumus, ka frekvenci, vilpa garumu,
skanas atrumu, periodu, u.c. Kad skana tiek generéta, ta parvietojas vilnu veida, kas vibracijas
rezultata rada noteiktu frekvenci. Frekvence ir skanas svarstibu skaits laika perioda T.
Zemakam skanam ir garaks svarstibu vilnis, taéu augstakam skanam Tsaks[32, 33]. Tatad
digitalizéta skana sastav no signaliem, kurus iesp&jams raksturot ar skaitlisku datu palidzibu.
No ta iegiistam, ka arT skanas informaciju iesp&jams analiz&t un pielietot dazadu klasifikacijas
uzdevumu veik$anai.

Skanas informacija datu prognozéSana tiek izmantota dazadu valodu risinajumu
izpéteé. Pieméram, runata teksta parverSanai rakstita teksta, dazadu balss komandu
realiz&$anai, audio tulko$anai un citam metodé [31]. Saja gadijuma to nelidz galam var saukt
par datu prognozesSanu, tacu ta izmanto tas paSas vai lidzigas metodes rezultatu atraSanai un
noteikSanai, ka klasifikacijas metodes, kas tiek pielietotas datu prognozeéSana. Lidzigi arl
skanas informacijas analize, pieméram, runata teksta atpaziSanai, strada pec lidziga principa.
Ta ir apmacita ar noteiktu algoritmu, un balstoties uz iepriek§ apmacitajiem datiem un
atpaziSanas algoritma, nosaka jaunas informacijas piederibu kadai klasei. Pieméram, valodas
modeli ir apmaciti ar dazadu balsu un izrunu variacijam, tacu katrs cilveks, kur§ vienu un to
pasu vardu teiks no jauna, bet nav piedalijies modela apmaciba, biis kas jauns un nezinams,
tas, kas bus japrognoze vai jaklasificé. Skanas signalu datus modelu apmacibai ar izvieto
matricas, jeb daudzdimensionalos masivos, kur katra masivs satur informaciju par skanas

vilniem noteikta laika vieniba [34].
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3.2. Datu sagatavoSana

Jaunu datu prognozu veidoSana biitu jauztver ka jebkurS cits projekts, kas prasa
sagatavoSanos un analizi. Ari datu prognoz€Sana ir vairaki secigi procesi, kas javeic,
veiksmigu rezultatu sasniegSanai. Tie ir datu izpraSana, datu saturiskas jégas noteiksana, datu

atlase un filtréSana, ka ar1 datu apjoma analize.

3.2.1. Datu interpretacija

Pirmais un svarigakais solis datu sagatavoSana, ir mérka nosprauSana, jeb patiesiba
biznesa analizes veikSana [29]. Ir jaizprot datu analizes nepiecieSamiba, ka ari janosaka ka
noteikt, vai rezultats tiek vai netiek sasniegts. Saja procesa ir svarigi iesaistit nozaru
parstavjus, kas parzina un spg&j analizét konkrétu problemu datus, sp&j sasaistit sakaribas starp
pieejamajiem datiem.

Svarigi ir izprast, ka datu prognozeéSana ir tikai papildinajums, jeb paligs mérku
sasniegSanai. Veidojot datu prognozésanas stratégiju, jadoma kritiski un visiem iesaistitajiem
jaizprot, ka ta nevar sniegt atbildes uz tadiem jautajumiem, ka piemeéram, ka miisu uzn@émums
sasniegs tadu pelnu [29]. Ta nenesis atbildes uz jautajumiem ka sasniegt konkrétus mérkus,
taCu ta var palidzet uzzinat, ka konkréti apstakli var ietekmet mérku sasniegSanu.

Izstradajot datu planosanas tehnologiju, sakotngji ir skaidri jasaprot mérki un jaspgj
atbildét uz sadiem jautajumiem:

1. Ko més vélamies sasniegt ar $o tehnologijas izstradi?
2. Uz kadu jautajumu ta dos atbildi?
3. Ka noteikt vai tehnologijas rezultati ir sniegusi veiksmigu vai neveiksmigu rezultatu?
Sie tris jautajumi ir abece, datu prognozésanas sakuma posmam. Lai Spétu noteikt
rezultatu sasniegSanu, janosaka ar hipotéze, kas norada uz vélamo mérku sasnieg$anu[29].

Vel butisks solis ir izvertet ka iegitie dati bus pielietojami[29]. Var tikt izstradata loti
vertiga datu prognoz€$anas un planoSanas strat€gija, tacu tai nebiis nekadas jegas, ja to
nevarés pielietot. Ir jaizstrada strat€gija iegito rezultatu pielietoSanai ta, lai tos var &rti un
vienkarsi izmantot, pieméram, uznémuma darbinieki.

Veidojot lielas datu planosanas stratégijas, janem véra faktors, ka jauna sisteéma jaspgj
erti integrét esoSajas sistemas [29]. Kapec tas ir svarigi? Visticamak, ka katra $ada jauna datu
planoSanas stratégija tiek izstradata kada uznémuma konkrétu mérku sasniegSanai. Tatad Sai
kompanijai jau ir pieejami dati, iesp&jams pat no vairakam sistémam. Dati ir apjomigi un var
biit izvietoti uz vairakam atseviSskam instancém, kas risinajuma jasp€j apvienot un izdarit

nekladigus secinajumus. Tatad §is ir loti svarigs solis tie$i strat€gijas izplano$anas procesa.
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3.2.2. Datu uzglabasanas veidi

Ka jau iepriek§ nodala apskatits, dati var biit dazadas formas, tacu tie var biit ar1
dazadi uzglabati. Tie var biit neapstradati (no anglu val. raw data), tehniski korekti dati (no
anglu val. technically-correct data), agregati dati, sakaroti dati, saspiesti dati vai formateti
dati[29].

Tehniski neapstradati dati ir tiesi tadi, kadi tie tiek sanemti. Tie netiek apstradati, tie
var saturét kliidas, piemé&ram, dazadus datu tipus. Sadi dati ir faktiski nelietojami, ja tie netick
apstradati, tacu to pluss ir salidzinosi atra datu ielasiSana un rakstiSana [29].

Tehniski apstradati dati ir sakartoti tehniski neapstradatie dati. Bridi, kad ienakoSie
dati ir ieguvusi datu tipus, vai sakartoti, tie klust par tehniski apstradatiem datiem, tacu tas
nenosaka, ka sie dati ir lidz galam korekti [29].

Sakaroti dati ir tadi dati, kuri tehniski sakaroti kada noteikta struktiira, kuru iesp&jams
erti lasit, interpretét un pielietot citam sistémam [29]. Sadus datus visvieglak izprast ka .csv
vai .excel datus. Dati ir sakartoti rindas un kolonas, kas ir aizpilditas ar noteiktam v&rtibam.

Datu analiz€ mé&dz tikt pielietoti arT agregati dati. Gadijumos, kad datu apjoms ir liels
vai rezultatus ietekm@ noteikta laika Iinija, dati tiek agregati, dala no vesturiskajiem datiem
tiek samazinata. Ta rezultata tiek ieghti saspiesti dati [29].

Ir laba prakse datus sagatavot un saglabat katru sava faze€, tadgjadi izvairoties un

iesp&jamajam kludam, ka arT to gadijuma vieglak atrast to c€loni.
3.2.3. Datu atlase

Datu atlases un sagatavosSanas solim gala rezultata bitu jabiit automatizétam, tacu, lai
spetu to automatizet, jaizprot potencialie datu sagatavoSanas veidi.

Kad zinams kadi dati tiks izmantoti problémas risinasana, katram ievades laukam
batiski noteikt ta formu [29]. To, ka sagatavot un validét datus noteiktam formam, var skatit
nodala 3.1.1 Tekstuala informacija.

Faktiski datu atlases solis sevi ietver izanalizéto datu filtréSanu péc to lauku veértibam,
iztriikstodajam vértibam, un iegiiSanu no to atraianas vietam. Sis solis var bit loti laikietilpigs,
jo prasa korektu izveletas atlasamas informacijas lauku validacijas mehanismu izstradi, ka art

korektu datu interpretaciju. Protams, datu atlases laiks atkarigs arT no atlasamo datu apjoma.

3.2.4. Atlasamo datu filtréSana

Kad dati ir gatavi statistiskai analizei, tie ir noteikti. Lai sasniegtu $adus datus, ir
javeic datu "tiriSana". Tas nozimg, ir jaizdzes liekie simboli, un liekas veértibas. Ja iesp&jams,

tad javeic iztriikstoSo veértibu ievietosana [29]. Saja solf dati ir tehniski korekti, tie ir sakartoti,
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tacu tajos var bt nekorektas vertibas. Tas nozimé, ka, ja v€lamies noteikt vai konkrétajam
cilvekam ir drosi dot aizdevumu banka, un kada no atlases vértibam ir iztriikstosa, tad vai nu
Sis datu ieraksts ir jaiznem no apmacibas kopas, vai arT ta tuksa vertiba jaizvieto, ja tas ir
iesp&jams.

Datiem sava starpa konkrétaja atlasé jabiit noteiktiem un ar savu mérki. Tie nedrikst
savstarpgji konfliktét. Datu noteiktiba ir iedalama trs tipos:

1. leraksta noteiktiba (no anglu val. In-record consistency)
2. Savstarpgja noteikta noteiktiba (no anglu val. Cross-record consistency)
3. Savstarp&jo datu kopu noteikta noteiktiba (no anglu val. Cross-data-set consistency)
leraksta noteiktiba nozime to, ka analiz€jama informacija ir stingri noteikta un glabajas
konkréta ieraksta. Savstarpgja noteikta noteiktiba nozimé, ka statistiski dati konkrétaja datu
kopa sava starpa nekonflikté. Savstarp&jo datu kopu noteikta noteiktiba nosaka, ka dazadu
doménu datu kopas savstarpgji ir atbilsto$as un var tikt savstarp&ji analiz&tas [29].

Viena no popularakajam problémam datu kopas ir iztriikstoSie dati. Kadas vertibas
iztrukSana konkrétam ierakstam ir normala un ikdieniska paradiba, kas izstradajot datu
prognozesanas tehnologiju, janem vera.

Vairakas datu apstrades metodes sp€j tikt gala ar iztrukstoSajam vertibam, tacu ne
visas. Ka arl nozimigi ir noteikt So iztrikstoSo veértibu ietekmi[29]. Viens no veidiem, ka
risinat $o problému, ir noteikt noklus€juma vertibas, piemé&ram, izveidot "nezinams"
kategoriju, tacu ne vienmer tas ir iesp&jams, tiesi datu nozimibas dél.

IztrukstoS8as vertibas tiek iedalitas divas kategorijas - vértiba nav zinama datu kopai,
vai vertiba ir zinama datu kopa, bet nav zinama konkrétajam ierakstam. Iztrikstoso vértibu
gadijuma janem véra tieSi pirmais gadijums. Tipiskaka un nekludigaka metode izttkstoSo
vertibu novérsanai ir So ierakstu neieklauSana datu kopa. Tomeér ja procentuali iztrukstoSo
datu ir vairak ka neiztrikstoSo, tad bitu jaizvélas piedavajuma metode (no anglu val.
Imputation Techniques) [29].

Piedavajuma jeb inkriminé$anas metode nosaka iztriiksto$as vértibas, balstoties uz
citam ieraksta veértibam. VisvienkarSakais §is metodes risinajums ir vid€ja veértiba, tacu ta ir
eérti pielietojama tikai skaitlisku datu gadijuma. Otra metode ir koeficienta aprékinaSanas
metode. Ta piedava aprékinat nezinamo X; vertibu, péc vidéjam X veértibam un y attiecibam.
Tipiski §1 vértiba tiek ieglita summgjot visus kopas x elementus un dalot ar visu kopas y
elementu summu [29].

Cita piedavajuma metode piedava iesp&ju aizpildit nezinamo vertibu, péc cita lidziga
ieraksta parauga [29]. Attiecigi, ja vienam ieraksta nav zinam liclums Z, bet citam, ar lidzigu

saturu, ierakstam tas ir zinams, tad nezinama vertiba tiek aizvietota ar zinamo Z lielumu.
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Patiesiba $1 metode Skiet loti interesanta un var€tu tikt kombinéta ar vid€jo veértibu no
lidzigajiem ierakstiem. Tomér Saja metod€ ir bitiska probléma, Iidzigo ierakstu noteikSana.
Viens no risindjumiem ir izv€l&ties sakartot kopu, péc kada no zinamajiem parametriem un
izv€leties vienu no tuvuma esosajiem.

Vel tiek piedavata tuvaka kaimina metode, kas tiek aprékinata ar noteiktu distances
formulu, izmantojot pieejamos ierakstu parametrus. Distances formulas var but dazadas. Tas
nosaka, ka izmantot konkrétos ieraksta laukus, lai aprékinatu vienu lidzibas koeficientu. So
distances formulu pielieto tuvakajiem n kaiminiem, tadgjadi iegistot lielaku datu kopu no ka
izveleties iespgjamo véribu. Tomér arT Seit janem véra skaitlisko datu ierobeZojums. Sajos
gadijumos, ja iztriiksto$a veértiba ir skaitliski dati, tad tiek nemta vid€ja vértiba no n tuvako
kaiminu distancu aprékina, gadijumos, ja ta ir kategorija, tad tiek izveleta ta kategorija, kuras
ierakstam bija vismazaka distance ar konkréto ierakstu.

Jau iepriek§ nodala minéts, ka veértibas var bit klidainas, attiecigi, var gadities, ka
vecums ir negativa vértiba vai tiesi nesamérigi liela vértiba. Sadas kladas datu sagatavo$ana ir
nepielaujamas un tas ir janovers. Datu nesakritibas ir viegli konstatét un filtrét atbilstosi
izstradajot noteiktus noteikumus katram datu laukam. Automatizéta datu filtréSana péc
noteiktiem nosacfjumiem lauj paatrinat datu sagatavoSanu un ir relativi vienkarSa, tacu
sarezgiti ir automatizét noteikumu izveidi. Var gadities ari tadi lauki, kuri ir savstarpéji saistiti
un to robezvértibas ietekmé to savstarpgja attieciba [29]. Sie gadijumi ir jaizsver un jaapliko
datu analiz€ jau pasa sakuma. Jaizpéta iespgja izveidot noteikumus ta, lai tie jaizstrada
vienreiz, un sistéma genergjot jaunus mérijjumus un datu prognozes, laukiem jau ir zinami
noteikti filtrésanas nosacijumi.

Biezi ir sastopamas vertibas ka bezgaliba vai NaN(nav skaitliska veértiba), Sie gadijumi
sastopami dazadu statistisku prognozu gadijuma. leraksti, kas satur $adas vertibas arl ir
jaiznem no datu kopas. Konkrétu stratégiju gadijuma vélams no datu kopas izmest ari
ekstrémo gadijumu datu ierakstus. Sadiem ierakstiem var bat loti liela ietekme uz

prognoz&jamo datu kvalitati[29].

3.2.5. Datu apjoma limitéSana

Stradajot ar lielu datu apjomu, agrak vai vélak rodas vajadziba ierobezot vai samazinat
analiz€jamo datu apjomu. Jau iepriekS minéts, ka viena no metodém ir pilniga vai dalgja
vesturisko datu izmeSana un datu kopas, tacu tas nav vienigais veids ka var un vajag
samazinat apstradajamo datu daudzumu. Uz $o jautdjumu var skatities arT no citas puses.

Gadijumos, kad jastrada ar vairakam datu bazém, var but situacijas, kad starp divam datu
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bazem ir dati, kas atkartojas. Sajos gadfjumos apvienojot datus, ir javeic datu tiriana
likvidgjot dublikatus, tadgjadi samazinot datu apjomu.

Sim noliikam var tikt veikta kartéSana (no anglu val. mapping), tas ir process, kura
tieck konstatétas sakaribas starp datu atribitiem un to vértibam. Ka ar javeic atribiitu
atbilstibas meklesana (no anglu val. entity matching). Tas ir process, kura tiek mekleti dazada
satura ieraksti, kas attiecas uz vienu un to pa$u atribiitu. ST metode ir jo seviski noderiga
dublikatu likvidésana [29].

Tomeér veicot datu apjoma samazinaSanu un tiriSanu, ir jabut loti uzmanigam, jo
palielinoties datu apjomam, palielinas ar1 varbiitiba, ka dazadu uznémumu ietvaros vieni un
tie pasi dati tiek grupéti citadak. So gadijumu detektéSana un tiriSana var biit loti laikietilpigs

un dargs process, tacu, ja ir zinams, ka $ada situacija ir, ta ir jarisina.
3.3. Datu vizualizacija

Atlasttie un sakarotie dati talak tiek nodoti kadam no izvéletajiem datu prognoz&sanas
un apmacibas algoritmiem. Katrs no Siem algoritmiem atgriez rezultatus, tacu Sie rezultati ir
definéti specifiskas formas un visbiezak sist€émas gala lietotajam nesaprotama formata. Tadel,
veicot datu prognozeSanas sist€mas izstradi, loti svarigi ir iegiito rezultatu att€lot lietotajam
viegli uztveramu un saprotamu, ta, lai datu analizes specialisti varétu nekludigi novertét
rezultatus.

Sistemas analizes procesa vel viens svarigs jautajums ir - ka dati tiks atspoguloti? Ka
ari, kas lietos iegiitos datus? Svarigi zinat kada Itmena lietotaji datus lietos. Vai datus
nepiecieSams integrét kada cita sisttma noteikta forma, kas jau pati veiks datu vizualizaciju,
vai ar1 japaredz datu vizualizacija paSiem. Var gadities, ka sist€mas lietotajiem nepiecieSama
loti detalizeta datu vizualizacija, lai veiktu nepiecieSamo analizi, bet var gadities, ka sist€mas
lietotajam vajadziga tikai Tsa kodoliga atbilde[29]. Tatad veicot sist€émas planoSanu, Siem
jautajumiem ir jabiit skaidri definétiem, pretgja gadijuma iegiita informacija var biit vertiga,
tacu nekam nederiga, jo neviens nevargs to pielietot.

Gadijumos, kad rezultatus nepiecieSams vizualizét, svarigakais rezultatu
atspogulos$ana ir to uztveramiba. BieZzi, lai cik laba butu izstradata datu prognozéSanas un
analizes metode, dati tiek atspoguloti nesaprotami vai sarezgiti uztverami. Gala lietotajam
nevajadzetu pavadit daudz laika, lai iedzilinatos un wuztvertu informaciju. Tai jabiit
atspogulotai tie$i un neparprotami.

Datus iesp&jams atspogulot ar dazadu tehniku palidzibu, galvenais ir laikus konstatet
atspogulojamo datu nepiecieSamibu. Dati var tikt atspoguloti tikai atbildes gadijuma,
pieméram, ja v€lamies noskaidrot, vai dot aizdevumu klientam, tad mis parasti interes€ tikai
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atbilde ja vai né. Sada gadijuma nav nepiecie$ama sarezgita datu atspogulosana, tatu dati var
but arT sarezgitaki, pieméram, dazadu ekonomisko datu prognozu sakara, tad nepiecieSams
veikt gan vesturisku, gan prognozu datu vizualizaciju.
Popularakas datu atspoguloSsanas metodes ir Iinijju diagrammas, sektorveida
diagrammas, stabinu diagrammas, tabulas, savienojumu diagrammas, simbolu kartes[35,36].
Liniju diagrammas labi atspogulot laika liniju gadijumos, kad noteikta laika perioda

notikusas noteiktas izmainas[36].
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3.1. att. Liniju diagrammal[37]

Attela Nr. 3.1. redzams klasisks Iiniju diagrammas piemeérs, kura saprotami nolasama
laika un mérfjjumu sakariba un vertibas.

Joslu jeb stabinu diagrammas ieteicams izmantot gadijumos, kad nepiecieSamas

paradit noteiktu skaitu pret kadu grupu vai klasi[36].
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3.2. att. Stabinu diagramma[38]

Ka redzams attela Nr. 3.2., katra valsts ir ka kategorija, kurai ir noteikts skaits vienibu.

Uzskatami un saprotami atspogulota informacija. Sada tipa diagrammas var izmantot ari ja
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nepiecieSams vienlaicigi atspogulot dazadu vienibu skaitu konkréta laika perioda. Pieméram,
atspogulot sieviesu un virieSu skaitu valstt pa gadiem.
Sektorveida diagrammas tipiski tiek izmantotas, lai paraditu proporcionalo sadalfjumu

starp vairakam vienibam, kas attiecas uz vienu atribatu[36].

Website visits

3.3.att. Sektorveida diagramma[39]

Sektorveida diagramma uzskatami atspogulo procentualo sadalfjumu starp kadam
vienibam. Piem@ram, ka redzams att€la Nr. 3.3., atspogulots procentualais sadalijums starp
interneta vietnu apmekl&juma iemeslu. Sektorveida diagramma var but riskanta izvéle
gadijumos, kad ta sadalita loti sikas vienibas. Sados gadijumos labak izvéleties citu metodi,
piemé&ram, stabinu diagrammu.

Tabulas ir klasisks datu atspoguloSanas veids, tacu lielu datu apstrades gadijuma
tabula atspogulojamos datus nepiecieSams iedalit datu grupas, tadgjadi samazinot
atspogulojamo rezultatu. Tabulas ir diezgan detalizeta limena datu atspoguloSanas veids, tadel

tas labak izveléties gadijumos, kad zinams, ka auditorija tas spes uztvert.
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Simbolu kartes parasti izvélas, lai

geografiskos regionos[36].

atspogulotu noteiktu T1pasSibu sadalijumu

Europea(n/ Forestry Production by Country, 2006«(

3.4.att. Simbol

u diagrammal40]

Ka redzams att€la Nr. 3.4., tad katri Eiropas valstij tiek piem&rota noteikta daudzuma

ipasiba. Sadas diagrammas ir loti €rti uztveramas

ka ar1 informaciju saturosas. Tas vizuali lauj

skatitajam atri uztvert kuram valstim konkréta ipasiba ir vairak vai mazak, tatad sava zina lauj

atri, neiedzilinoties klasificét daudzuma grupas un tai pat laika, nedaudz iedzilinoties, skatitajs

var atri uztvert ar1 detalizétaku 1pasibas daudzuma informaciju.

Savienojumu diagrammas izmanto datu atspogulo$ana gadijumos, kad nepiecieSams

redzget sakaribu starp datiem [36].
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3.5.att. Savienojumu diagramma[36]

Attela Nr. 3.5. redzama savienojumu diagramma. ST ir tipiski mazak lietota metode datu

atspoguloana, tadu ta var biit noderigi. Sis metodes izvélé jabut uzmanigam, lai
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nesamudzinatu datus, ka ari padaritu relativi sarezgito vizualizacijas veidu interesantu
skatitajam.

Izveloties atspoguloSanas metodi, svarigi to izvéleties atbilstosi biznesa vajadzibam.
Attiecigi, jaizverteé gan skatitaju auditorija, gan meérkis, ko galu gala ar So datu prognozéSanu

un atspogulos$anu vélamies pateikt.

3.4. Datu prognozésanu ietekméjosie faktori

Datu prognozés$anas procesa ir daudz ietekmgjosu faktoru. Pirmkart, loti svariga ir
datu kvalitate, kuras uzlabo$ana un nodrosinasana aprakstita nodala jau ieprieks. Tacu ka jau
zinams, tad datu prognoz€Sanas pamata atribiits ir pasi dati. Ir svariga to tiriba, tacu vél
svarigaka ir to pieejamiba. Datu pieejamibas problémas var biit apskatama no dazadiem skata
punktiem, tie var biit maza apjoma, tie var biit nepieejami, vai arf tie var biit dalgji pieejami.

Piem&ram, kompanija Google sava raksta 2009. gada uzsver, ka vinu strauja attistiba
norisinas pateicoties datu apjoma piecaugumam un pieejamibai. Vini sp&jusi strauji attistit
dazadus valodu risinajumus, gan tulkoSanu, gan runata teksta atpaziSanu daudz labak,
lielakoties nevis tiesi algoritmu uzlabosanas dél, bet pateicoties lielakai datu pieejamibai [31].

Tatad ir skaidrs, ka péc iesp€jas efektigaku datu analizi iesp&jams veikt ar lielu datu
apjomu. Lidz ar to datu apjoms un pieejamiba klist par ierobezosu faktoru datu prognozésana.
Tacu ta labai un jaunai idejai nekomercialos apstaklos var biit liela probléma, iegiit datus, kas
nav publiskie pieejami.

Lielakoties konkrétos uznémumos, kas izvelgjuSies izstradat savu datu analizes un
prognozeéSanas mehanismu, datu pieejamiba nav Skérslis, jo Sie uznémumi var veikt datu
analizi balstoties uz sev pieejamajiem klientu datiem. Tomer, ar tad var paradities dazadi datu
ierobezojumi, pieméram, uznémumam ir vEléSanas risinat un prognozét kadu konkrétu
problému, tacu tas risinasanai vai nu nepietiek datu vai nemaz nav atbilstosu datu. Tad atliek

vien izstradat strat€giju vai, ka un cik ilga iesp&jams iegit vélamos datus.
3.5. Datu analize noteikta laika perioda

Veicot datu prognozésanu, parasti vélamies no vésturiskiem datiem prognozét jaunus,
potencialos datus, tacu, rodas jautajums, ka analiz€t datus, kas laika Iinija ir nepartraukti, ka
ar1 cik senus datus drikstam analiz&t?

Pirmkart, jasaprot, ka datu prognoz€Sanas problémai nav universala risinajuma.
Dazadiem biznesa mérkiem biis jaizstrada savas datu analizes stratégijas. So stratégiju
rezultata tiek veikta analiz€jamo datu analize ne tikai no datorikas viedokla, bet arT no biznesa

viedokla. Tatad viens no veidiem, ka noteikt kadu laika periodu nemt veéra, ir atkarigs no ta,
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ka nozares analitiki to nosaka, vai nu balstoties uz iepriek$€jiem noveérojumiem, vai balstoties
uz noteiktam prastbam.

Tomeér ne vienmér biznesa prasibas var noteikt, kadi ir analiz€amie laika periodi.
Datiem, kas tiek prognozgeti péc notiktiem laika intervaliem, un norit nepartraukti, javeic laika
s€rijas analize (no anglu val. time series analysis)[42]. Laika s€riju dati parasti ir tadi dati,
kuriem viens atribats ir laiks, bet otrs ir méramais atribiits noteikta laika perioda. Saja
gadijuma dati ir nepartraukti, tatad katram laika momentam ir pielagojams konkréts atribiits
[29]. Piemé&ram, cilvéka veselibas noteiksanai, péc vina sirdsdarbibas ritma, analiz&jamie dati
ir labs laika serijas datu gadijuma piemers[43]. V&l lidzigi gadijumi ir laikapstaklu
prognozesana, vai cilvéku veiktie peles klikski kada interneta vietn€. Laika s@rijas dati ir tadi
dati, kas korektai datu prognozeSanai jaanalizé péc noteiktiem laika periodiem, piem&ram,

diena, ménesis vai gads.

3.6. Datu proporcionalitate

Stradajot ar lielu datu apjomu, relativi sarezgits uzdevums ir datu proporcionalitates
sadalijuma iev€roSana. levacot analiz€jamos datus, ir bitiski piedomat par datu
proporcionalitati prognoz€jamo datu kvalitates nodroSinasanai[41]. Ir svarigi, lai
prognozgjamo datu, pieméram, konkrétu klasifikacijas problému gadijuma, konkrétu klasu
parstavju skaits blitu proporcionals. Pieméram, ja vélamies apmacit kadu no prognozeSanas
algoritmiem atpazit cilvéka dzimumu péc to sejam, tad gan sievieSu, gan virieSu klases, datu
kopam jabut lidzvertigam - vienlidz lielam. Pretgja gadijuma iesp€jams iegiit neprecizu
prognozu modeli, kas datu apmacibas procesa biis vairak apmacijies atpazit vienu vai otru
klasi, tadejadi radot iesp&ju, ka prognozu modelis kludisies daudz biezak.

Tomeér ir skaidrs, ka ir gadijumi, kad vai nu datu nepietickamibas d&l, vai konkrétu
novérojamu sakaribu dél dati nav proporcionali. Sados gadijumos javeic papildus dzilaka
analize un jaizsver vai nu konkrétu klasu izmeSana no analizes, vai javeic maksliga datu
palielinasana, vai tie$i pretéji, samazinasana.

Datu proporcionalitati svarigi ievérot tieSi pret to lielumu, kuru velamies

prognozet[41].
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3.7. Kopsavilkums

Izstradajot datu prognozéSanas strat€giju, pirmais solis ir datu izpéte un analize. Lai
izdarttu veiksmigu un derigu datu prognoz€Sanu, svarigi datus pareizi sagatavot. Jaievéro
virkne svarigu noteikumu, pieméram, datu korektums, vértibu atbilstiba konkr&tiem
nosacijumiem, javeic dublikatu dzesana, javeic maksliga datu apjoma palielinasana vai tiesi
pretéji - samazinasana, nepiecieSamibas gadijuma, un citi datu kvalitati ietekméjosi faktori.

Svarigakais datu sagatavoSana, ir saprast ko tiesi ar Siem datiem v€lamies prognozet un
kadam mérkim tie tiks lietoti, tad arT bus iesp&jams izstradat gan korektu prognozeSanas
strat€giju, gan pareizi sagatavot prognozém pieclictojamos datus. Kad dati iegiiti, jaatceras ari
par pareizu datu atspoguloSanu, ta, lai tie ir uztverami un saprotami lietotaju auditorijai,

pret&ja gadijuma izstradata stratégijas metode ir nederiga, jo nesniedz ieceréto.

47



4. PROGNOZESANAS RIKS

Ieprieksgjas nodalas ir apskatitas dazadas datu prognozé$anas metodes un algoritmi,
kurus iespgjams pielietot dazadu problému risinasana. Pieméram, bankas aizdevumu
noteikSanai, cilvéku uzvedibas prognozesanai iep€rkoties un citam problemam. Ir izpétiti
galvenie faktori cilvéka izv€lu izdariSana, dodoties celojuma, ka ekonomiskie apstakli,
geografiskie apstakli, celojuma laika izvéle, dazadi ad hoc iemesli. Ka ari teorétiski izpétits,
ka sagatavot un grup&t apjomigus datus datu apstradei.

Sis nodalas ietvaros tiks aprakstitas praktiskaja darba pielietotas metodes un stratégijas,
prognozu rika izstradei, ka ari alternativu prognozu riku parskats. Praktiskas dalas datu
analize tiks veikta, izmantojot ieprieks izpétitas teorijas - ad hoc un l€émumu pienemsanas
teoriju, prognozu veiksanai tiks pielietoti neironu tiklu modeli, ka arT datu sagatavoSana tiks

pielietotas ieprieks nodala aprakstitas datu sagatavoSanas metodes.

4.1. Datu prognozéesanas riki

Sobrid pasaulg, jau ir pieejami dazadi datu prognozé$anas 1iki, kas koncentr&jas gan uz
statistisku datu prognozé$anu, gan biznesa un finanSu laucinu datu prognozéSanu. Lai
izvertetu sava rika izstradi, vispirms nepiecieSams apskatit jau esoSos risinajumus, kas risina
lidzigas problémas. Nodalas ietvaros tiks apskatiti dazi no popularakajiem datu prognozeéSanas
rikiem, ka korporacijas Facebook atvérta pirmkoda riks Prophet, korporacijas IBM datu
prognozu platforma SPSS un kompanijas SAS analytics piedavatos risinajumus. Tiesi Sie riki
izveleti salidzinasanai, jo tie ir vieni no popularakajiem, ka arT pieder pasaulé sp&jigakajam

datu analitikas un prognozeSanas nozares kompanijam.

4.1.1. Facebook datu prognozes riks Prophet

Prophet ir datu prognozéSanas riks, kas paredzéts laika rindu datu tipa datu
prognozeésanai. Ta bazi veido aditivs modelis, kura iesp&jams prognozet nelinearas tendences,
kas norisinas nemitigi, ik gadu, nedélu vai dienu. Sis riks spgj risinat iztriikstoso datu
problémas, datu novirzu problémas, ka ari lielas datu nobizu problémas. Sis riks ir atvérta
pirmkoda riks, kas pieejams jebkuram interesentam gan lietoSanai, gan papildinasanai un
izmanto$anai savos risinagjumos. Prophet riks ir atrs, spgj risinat dazadas problémas pat
sekunzu laika. Facebook to izmanto lielakajai dalai savu datu prognoz€sanas risinajumu
problemam. Riks piedava plaSu datu vizualizaciju un aprakstoSo dokumentaciju, kas lauj
lietotajam &rti lietot riku un interpretét datus [50].

Aplikojot Prophet interneta pieejamo dokumentaciju, ta tieSam ir gana plasi aprakstita,

lai bez liekiem sarezgTjumiem uzsaktu ta izmantoSanu. Protams, janem véra, ka $is riks prasa
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programmeéSana zinaSanas, jo tas tiek lietots ka API risinajums. Pieejami ari modelu
apmacibai sagatavojamo datu paraugi, tacu to apraksti ir vaji.

Prophet riku noteikti ir veérts izmantot tadu datu prognozesana, ka laikapstakli, vai,
piem@ra, valitu svarstibas. Sie dati ir mainigi noteikta laika Inija, ka arT katram laika
momentam iesp&jams noteikt konkrétu vértibu. Facebook to izmanto interneta vietnes
lietotaju datu plismas analizei un prognozesSanai. Ar1 Siem datiem katra sekund@ ir noteikta
vertiba.

Ka minusu $ai metodei varétu vertet ta pieejamibu noteiktai auditorijai, tau janem vera,
ka $is riks ir pieejams bez maksas. Konkréti §1 darba ietvaros Sis riks nav izmantojams, jo tas
paredzets laika rindu datiem, tatad tadiem datiem, kas norisinas nepartraukti, tacu darba

izvirzitas problémas risinasana $ada tipa dati netiek izmantoti.

4.1.2. IBM datu prognozéesanas platforma SPSS

IBM piedava datu analizes riku SPSS statistics, kas ir viens no vadoSajiem pasaules
statistikas rikiem, ko izmanto dazadu biznesa un izpétes problému risinasana. Tas izmanto ad
hoc analizi, hipotézu analizi, geotelpisko un datu prognozu analizi. Riks piedava popularakas
datu analizes un prognozu metodes, ka Iémumu koku izmantoSanu, regresijas analizi, un citas.
Taja iesp&jams &rti aplikot datus, dazadas formas un interpretacijas. Tam pieejama ari
lictotaju saskarne, kura salidzino$i érti iesp&jams apliikot un analiz&t datus [51].

Riks pieejams ka API risinajums un to iesp&ams integrét ar Python un R
programmeésanas valodu risinadjumiem. Risinagjumam pieejama plasa dokumentacija, gan ta
lietoSana, gan datu sagatavoSana. Taja ir iestradata automatiska datu apstrade, piemeram,
iztriikstoSo vertibu problému risinasana.

SPSS riks izmanto datu klasifikacijas metodes, lai noteiktu, piem&ram, datu aizdevumu
droumu un apjomu konkrétiem klientiem. So riku &rti lietot dazadu statistisku datu analizei
un pat datu prognozeéSanai.

Sis ir maksas risinajums, 1idz ar to tas ir minuss §1 rika izmantoSanai. Tadg] §1 darba
ietvaros §is risinajums netiks izmantos. Tomeér, ta plaSais sadistisko analizu piedavajums un
uzticamiba IBM risinajumiem ir labs iedro$inajums, lai to izv€l&tos ka iesp&jamo risinajumu

kadai salidzinosi lielai kompanijai.
4.1.3. SAS analytics risinajumi

SAS analytics ir viena no vadosajam kompanijam pasaulé, kas piedava plasu datu
analizes riku klastu datu analizei un prognoze€Sanai, izmantojot maSinmaciSanas algoritmus.

SAS piedava dazadus rikus un metodes datu analizei un prognozesanai, dazadu statistikas,
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ekonomikas problému risinasanai, izmantojot dzilo maSinmaciSanos, valodas apstrades
risinajumus, att€lu apstrades risinajumus un citas metodes. Tehnologijas iesp&jams izmantot
un integrét ka atvérta pirmkoda risinajums Python, LUA un JAVA programmésanas valodu
risinajumos. [52]

SAS piedavatie risinajumi sp&j analizét un prognozét dazadas biznesu tirgus problémas,
prognozgjot iesp&jamos kapumus un kritumus, dazadu medicinas diagnostiku prognozésanai,
valdibas problému risinasanai, saistiba ar naudas plismu un likumu analizi un daudz citus
sarezgitus risinagjumus. Risinajumus ir iesp&jams pielagot konkrétam darijuma prasibam [52].

Apskatot SAS piedavatos risinajumus, tie tik tieS$am sp€j risinat dazadas, sarezgitas
problémas, tacu lielaka dala risinajumi ir izstradati konkrétam vajadzibam, tatad tie izstradati
ka konkréti produkti, kas sp€j risinat vienu problému ar noteiktiem datiem. Lidz ar to, ta ka
risindjumi ir komerciali, to apraksti un lietoSanas pamacibas nav plasi pieejamas. Kompanijas
piedavatie risinajumi ir maksas, kas ir minuss $o riku izmantoSanai. Ir pieejami dazi, loti
specifiski bezmaksas pagaidu risinajumi, kas ir pieejami noteiktu dienu skaitu un nesatur
pilno funkcionalitati. Lidz ar to §1 darba ietvaros SAS piedavatie risinajumi nesniedz

nepiecieSamo funkcionalitati vai pieejamibu, lai tos izmantot celojumu prognozu rika izstrade.

4.1.4. Secinajumi

Apskatot popularakos datu prognozu riku piedavajumus, nakas secinat, ka tie ir loti
iespaidigi un katrs savu mérki noteikti sp€j risinat loti kvalitativi, tacu, diemZzgl tie vai nu
funkcionalitates vai to ierobeZotas piekluves deél, nedod iesp€u tos izmantot celojumu
prognozu rika izstrade.

Celojumu prognozeSanai ir nepiecieSami specifiski ievaddati, kas prasa ipaSu datu
sagatavosanu, izp&ti un sakaribu noteik$anu. EsoSie risindjumi sniedz universalu, statistisku
datu analizes un prognozeésanas iespgjas.

Lidz ar to, nakas secinat, ka brivi pieejami riki celojumu prognozeéSanas problému
risinasanai vai tam Iidzvértigu problému risinasSanai nav pieejami, tatad ir pamatots iemesls

izstradat jaunu datu prognozes strat€giju celojumu prognozesanai.
4.2. Prognozeésanas probléma

ST darba meérkis ir prognozét celotaju nakamos galamérkus. Lai veiktu nakamo
celojumu galamérku prognozeSanu, nepiecieSami vairaki parametri, pirmkart, celotaju dati, ar
kuru palidzibu varam veikt lidzibas pazimju mekléSanu, ka ari celotaja papildus argjos

ietekmgjoSos faktorus, pieméram, celotaja dzives vieta, vai celojuma ilgums.
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(skatit att€la Nr. 4.1.)[17].

4.3. Izstrades gaita

Datu prognozeésana, veiksmigai rezultata sasniegSanai, iedalama noteiktos posmos

Datu Datu Mode|u Datu
iegisana apstrade izstrade integracija
1. Brivi piegjamo 1. legdto datu 1. Algoritmu 1. Datu
datu izpéte, analize, izvele. sagatavodanas,
izgiiana. iztrikstodo datu atlases rika
filtrésana, izstrade.
generésana.
2. Datu 2. Datu 2. Modelu 2. Prognozéto datu
parveidosana, parveidosana, apmaciba, atspogulodana
integréZana datu apmacibas test&Sana.
bazgé. modeliem.
N S N \ v \ V.

4.1.att. Praktiskas dalas gaita

Attela Nr. 4.1. redzama datu prognozeSanas solu plisma. Pirmais posms ir pieejamo
celojumu datu izpéte un iegiiSana. P&c tam iegltie dati japarveido izmantojama forma un
jaieimplement€ datu baze, tadgjadi iegustot vieglak un atrak apstradajamus datus. Nakamais
solis ir iegtito datu izp€te un analize, ka ar1 nederigo datu izmeSana no datu kopas. TreSaja soli
tieck veikta piemeérotako algoritmu apvienoSana un datu modelu izstrade, talakai datu
prognozésanai. Gala rezultata tiek izstradats robusts riks datu atlasei un nakotnes datu
genereSanai, kas nodros§inas iesp&ju lietotajam veikt dazus atlases krit€rijus, pieméram, savu

atraSanas vietu vai celojuma ilgumu.

4.4. Datu aizsardziba

Stradajot ar personas datiem un tos analizgjot, ir jabiit inform&tam un jaievero personas
datu aizsardzibas regula. It seviski lielapjoma datu analizg, datu analitikiem ir pieejama plasa
personas datu informacija. Vispirms butu jadefin€ kas tiesi ir personas dati?

Personas dati ir vards uzvards, personas kods, kontaktinformacija, attéls, biometriskie
dati, interneta protokola adrese, personas paradumi, atrasanas vieta, veselibas stavoklis, un citi
[54]. Latvijas Republikas personas datu aizsardzibas likums nosaka, ka personas dati ir visa
informacija, kas attiecas uz identific€jamo personu[55]. Idejiski nozime ir tam, vai konkrétos

legiitos datus var saistit ar personu jeb datu subjektu. Ja tas ir iesp&jams, tad §1 informacija ir
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personas dati. Tatad, ja mums ir pieejams tikai personas vards un uzvards, piem&ram Janis
Kalnins, tad tie vél nebiit nav konkrétas personas dati, jo nav zinams par kuru Jani Kalninu ir
runa. Tacu, ja pieejams Jana Kalnina personas kods, tad jau $1 un visa saistitd informacija
klust par personas datiem. Tiek izskirti konkréti dati, kurus ir aizliegts apstradat, iznemot
gadijumus, kad persona pati to ir atlavusi, persona pati tos ir publiskojusi vai likumiska karta
ir iegiita nepieciesamiba datus apstradat. Sie dati ir dati, kas atklaj rasi vai etnisko piederibu,
filozofiskos vai religiskos uzskatus, dalibu arodbiedribas, ka ari gen&tiska personas
informacija, kas izmantojama fiziskas personas identifikacijai.[55,56] Galvenais noteikums,
analiz€jot personas datus, ir nodroSinat to, ka personas ir informé&tas vai devusas piekriSanu
par konkréto datu lietoSanu ka ar1 apzinas kadam mérkim dati tiek lietoti. Izstradajot savas
datu prognozesanas stratégijas, kas saistitas ar personas datu aizsardzibu riipigi jaizpéta, kadus
datus izstraddjama metode izmantos, un vai iegitie dati, ja persona ir identificgjama, ir

apstiprinati N0 personas puses.

4.5. Datu iegiiSana

Dati ir svarigakais nakotnes datu prognozeSanas instruments. Un jaatzist, ka §is t€mas
izvele brivi pieejamu datu nav daudz. Sada informacija parasti ir konkrétu tirgotaju riciba un
netiek brivi izpausta. Tomér, veicot nopietnu brivi pieejamo datu mekl&éSanu un izpéti, ir
izdevies atrast popularas celojumu planosanas vietnes TripAdvisor (www.tripadvisor.com)
lietotaju atsauksmiju datus konkréta laika perioda ietvaros. Dati pieejami $eit[60]. Saja vietne
lietotaji brivi, péc savas gribas publicé savas atsauksmes un viedoklus par noteiktam t€mam.
Nav pilnigas garantijas, ka viedokli $aja vietn€ ir patieS$am patiesi un nav maksligi generéti,
tomer janem véra faktors, ka §1 vietne ir celotaju iesp&ja paust savu viedokli par kadu vietu,
kura celotajs ir bijis, neatkarigi no ta vai 1 vieta ir vai nav patikusi. Sis vietnes mérkis nav
izplatit un pardot kadu ipaSu piedavajumu, ka tas varétu but, piemeram, dzivesvietu
piedavajumu vietngs, 1idz ar to nepiecieSamiba maksligi generét atsauksmes nav tik aktuala.
Katra atsauksme ir ievienota no kada lietotaja profila, Iidz ar to, viedokli ir jaizsaka no kada
profila, kas samazina datu automatisku generésanas iespgjul.

Ja uz $o problému raugas no biznesa situaciju skata punkta, ka, pieméram, lidojumu vai
naktsmitnu piedavajuma vietnu skata punkta, tad visi pieejamie dati ir iegiito no lietotaju
realam darbibam. Attiecigi datu prognozeSanai varétu tikt izmantoti tikai tie dati, par kuriem
reali celotdjs ir veicis pirkumus, tadejadi visticamak, ka iepriek$€ja celotaja pieredze bus

patiesa.
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4.5.1. Iegiito datu parskats

Vietnes Tripadvisor iegitic dati satur lietotaju atsauksmes par viesnicam visa
pasaulg. Dati ir anglu valoda. legiitie dati satur informaciju par lietotajvardu, viedokla paudgja
dzivesvietas valsti, galamerki, kur celotajs devies, laiku, kad celotajs devies, celotaja
atsauksme un vértéjums par dazadam pozicijam. Kopuma ir iegiti 1 430 342 ieraksti. Par

katru ierakstu ir picejami noteikti dati(skatit tabula 4.1.).

4.1. tabula
Vietnes TripAdvisor datu piemérs
E g E s €z e gL g
o 3 3 3 2 |8]E|8 ¢35
308530 | Nadine R | Jacksonville | Baltimore | Usually 5 |5 [5 |5 |April
, Florida stay near 19,
the airport, 2012
but  this
trip we
ha...
308531 | blt3116 | Chillicothe, | Baltimore |Stayed at |4 |4 |4 |4 |Januar
Ohio this Hilton y 30,
for 2 2012
nights...
339250 | CharityK | Portland, London We stayed |5 |4 |0 |5 | Octobe
13 Oregon at the City r 16,
Stay Hotel 2009
near Bow
Road...

Ka redzams tabula, tad par katru lietotaju nav pieejama parak plasa informacija. Nav
iesp&jams identificét personu, kas paudusi savu viedokli, jo pieejams tikai personas
lietotajvards. Ka ari www.tripadvisor.com vietng lietotaja profilos nav pausts lietotaja vards
uzvards vai cita konkrétu personu saistoSa informacija, kas varétu noteikti tieSi par kuru
personu ir runa. Visas atsauksmes lietotaji ir pasi ievietojusi publiskai apskatei celojumu
vietng, tatad katrs pats ir devis iesp&u visiem apliikot vina viedokli un informaciju par

celosanu.



Tomér ir piecejama pietiekama pamata informacija, lai méginatu veikt eksperimentalu
rezultatu prognozesanu. Datos ir pieejami gan lietotaji, kas $aja gadijuma ir subjekti ka X, vai
y, jo nav zinams par kuru personu ir runa, kuri celojusi vairakas reizes uz dazadam vietam,
gan lietotaji, kuri celojusi tikai vienu reizi. Pieejama informacija par to no kurienes uz kurieni
ir notikusi celoSana, ka arT kada laika perioda. Tadgjadi konkréta darba ietvaros ir iesp&jams
izstradat prognozesanas metodi, kas loti robusti sp€j noteikt iesp&jamo gala mérki, balstoties
uz limitétiem datiem.

Ja $adu datu piedavajuma tehnologiju sniegtu kada no celoSanas kompanijam, tad $is
kompanijas, ar lietotaju atlauju, varétu veikt stipri apjomigaku rika izstradi, izmantojot
iepriek§ darba izpétitos celotaju celojuma izveéli ietekmgjoSos faktorus, tad€jadi padarot
piedavajumu daudz pielagotaku celotajam.

Dati tika ieguti .JSON formata (.JSON faila piemérs apliikojams pielikuma Nr.1.), kas
lielapjoma datu apstradei nav parak &rts formats. Tade] datu prognozu rika ir izstradata
papildus funkcionalitate datu parveidoSanai un ievieto$anai datu baze. .JSON faili ir
strukturéti pa mapém, kur katra mapg¢ ir notiktas valsts viesnicu atsauksmes. Katra mapé viens
JSON fails ir par konkrétu viesnicu un taja apkopoti pieejamie viedokli un vért€jumi par

konkréto viesnicu. Datu apstrades riks ielasa .JSON failus un ievieto tos datu bazes tabula.

4.6. Datu analize

leprieksgja nodala redzami iegito datu pieméri. Noteiktu problému gadijuma, ka,
piem&ram, lietotdja nakotnes pirkumu prognozeéSana, jeb piedavasana, ir svarigs plass
pieejamo datu klasts. Ir bitisks gan pieejamo datu apjoms, gan pieejamo datu kvalitate un
nozimigums.

Ka iepriek$ tika izpétits, celotdja izveli loti biezi ietekmé tieSi ekonomiskie un
geografiskie apsvérumi. No pieejamas informacijas datu prognozu veikSanai, ir pieejama
katra celotdja dzivesvieta un iepriekS€jie galameérki. Tatad skaidri iesp&ams prognozet
analizet tiesi celotaju galamérku datu informaciju.

Ekonomiskie dati $aja datu kopa nav pieejami, tade] nav iespgjams veikt datu analizi un
prognozésanu péc lietotdja turibas limena vai citam ekonomiskam iezimém. Ta ka darba
ietvaros netiek izmantoti realu celojumu piedavajumi, tad nav iesp&jams veikt arT datu atlasi
peéc ekonomisko piedavajumu grupas. Tafu, ja uzn@mumiem informacija par celotaja
ekonomisko stavokli, iepriek§€jo pirkumu cenam vai celojumu cenu kategorijam ir pieejama,
tad ta noteikti ir loti vértiga datu prognozesanai. Gadijumos, ja §adas informacijas nav, tad

papildus datu atlasei, var lietotajam laut noradit iesp&ju atzimét cenu kategoriju kura
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ieklauties, un tad péc tas un prognozétajiem datiem dot lietotajam piedavajumu. ST darba
ietvaros, datu trilkuma dgl to nav iesp&jams veikt.

No pieejamas informacijas vél tiks izmantots datums, kas norada uz celotaja izvéli
doties celojuma noteikta laika perioda uz noteiktu valsti. Ka arT iesp&jamie servisu vertgjumi.

Datu prognozesana netiks izmantota atsauksmes informacija, jo tas informaciju nav
iespgjams izmantot automatiz&ti. Atsauksme satur viedokli un tas informacija var but loti
dazada. Tomer, janem véra, ka ta varétu biit noderiga un atklat dazadas celotaja iezimes un
ipaSibas, ka pieméram ierastas nodarbes celojot, ierastas vélmes un prasibas pret celoSanas
dzivesvietam u.c. Sadai informacijas analizei potenciali varétu pielietot gan atslégvardu
mekl&$anu, gan kop&jo teksta nokrasas analizi. ST darba ietvaros ta netiks veikta, tatu
potenciali var€tu tikt apskatita ka nakotnes petijuma ideja.

Ir redzams, ka pieejamie dati nav parak plasi, [idz ar to nav pieejamas specifiskas
informacijas par lietotaja ieradumiem, ve€lmeém, izglitibu, celoSanas paradumiem un cita veida
argjo faktoru informacija. Ta rezultata praktiska darba ietvaros iesp&ams veikt diezgan
robustu datu prognozesanu, kas tiek veikta balstoties uz ierobezotu informaciju, tacu ar to ir
pietickami, lai parbauditu, vai potenciali un cik liela méra ir iesp&ams veikt celojumu

piedavajumus.
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4.7. Datu sagatavoSana

Ieprieks aprakstitie dati pirms to izmanto$anas ir jafiltré un japarbauda, vai nav parlieku

liels daudzums tuk$o un nederigo vértibu. Saja gadijuma tuk§as vértibas ir tadi ieraksti, kuros

kada no vertibam nav noradita, bet nederigie dati ir tadi ieraksti, kur kada no vertibam satur

neatbilstosu informaciju. Pretéja gadijuma, datu prognozé€Sana tiktu izmantoti "netiri" jeb

nekorekti dati, ka rezultata prognozésanas rezultati biitu nekam nederigi.

Ka jau iepriek$ minéts, tad datu analizei tiks izmantoti sekojosi lauki, skatit tabula 4.2.

4.2. tabula
Datu lauki

Lauka nosaukums | Veids Informacija

Lietotaja vards String -  tekstuala | Tekstuala informacija, nav nepiecieSams filtrét,
informacija nav nozimes saturam. Norada uz konkrétu

lietotaju.

Dzivesvieta String -  tekstuala | Tekstuala informacija. Ir nozime saturam,
informacija nepiecieSams filtrét tas datus.

Galamerkis String - tekstuala | Tekstuala informacija. Ir nozime saturam,
informacija nepiecieSams filtrét tas datus.

Datums String - tekstuala | Konstanta informacija, vienmér uzdota
informacija, forma | konkréta forma. NepiecieSams parbaudit vai
diena-ménesis-gads informacija uzdota pareiza forma un nav

tukSuma vertibu.

Serviss Int - skaitliska vértiba | Skaitliska vértiba, japarbauda minimalas,

maksimalas robezas, tukSie dati.

Tiriba Int - skaitliska vertiba | Skaitliska veértiba, japarbauda minimalas,

maksimalas robezas, tuksie dati.

Komforts Int - skaitliska vertiba | Skaitliska vértiba, japarbauda minimalas,

maksimalas robezas, tukSie dati.

Vertiba Int - skaitliska vertiba | Skaitliska veértiba, japarbauda minimalas,

maksimalas robezas, tuksie dati.

Ka redzams tabula, tad lietotaja vards ir lauks, kuru nav nepiecieSams filtrét. Japarbauda

vai §is lauks nav tukSuma vértiba, ja lauks ir tukss, tad Sis datu ieraksts netiks nemts véra, jo

potenciali var bt maksligi generéts.
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Dzivesvieta un galamérkis, abi ir tekstuali lauki, kas ir nozimigakas veértibas §1
prognozu rika izstradé. Sis vértibas ir loti dazadas, ka arf ir nepiecieSams izstradat geografisko
sakaribu saikni, lai nodroSinatu iesp&ju, péc geografiskas atraSanas vietas prognozéet
iespgjamos galamérkus. Sim noliikam, ir izveidota papildus tabula datu baze, kas kalpo ka
sava veida datu vardnica, lai nodroSinatu korektu valstu analizi. Tabula ir generéta, balstoties
péc starptautiska standarta 1SO-3166, kura aprakstitas valstis, to saisinajumu kodi, piederiba
konkrétam regionam, ka, pieméram, Bulgarijas kods ir BG, kontinents ir Eiropa un regions
Eiropa ir Austrumu Eiropa [57]. Datu piemé&ru skatit pielikuma Nr.2. Lai sasaistitu konkrétas
pilsétas, valstu regionus un Status, papildus katrai valstij ir savs pilsétu saraksts, kas generéts
no pieejamas informacijas par valstu un pilsétu saikni[58]. Datu pieméru skatit pielikuma
Nr.3.

Rezultata tika iegiita datu tabula, kas satur sekojosu informaciju, skatit tabula 4.3.

4.3. tabula
Valstu informacija
Pilséta Regions Valsts Pasaules dala, regions Valsts kods
SUUA JHARKHAND | INDIA | ASIA VI

Tabula Nr. 4.3. redzams datu piemérs, ka izskatas pilsétu, regionu un valstu
geografiskas saistibas tabula. Tabulas informacija ir anglu valoda, ta pat, ka datu tabula,
tadgjadi izvairoties no nepiecieSsamibas veidot papildus valodu vardnicu datu analizei. Burti ir
generéti ka lielie burti, lai atvieglotu pilsétu un regionu mekléSanu katram vértéjuma
ierakstam. Tadgjadi tiek nodroSinata izvairiSanas no parbaudém ar mazajiem burtiem. Pirms
mekl&Sanas datu bazg, katra ieraksta geografiska informacija ari tiek parveérsta uz lielajiem
burtiem.

Filtrgjot analiz€jamos galamérku un dzivesvietu datus, tika konstatéts, ka galamérku
informacija vienmer ir korekta, jo ta ievadita no vietnes piedavatajam veértibam, ka arT nav
tadu ierakstu, kam nebiitu noradits vélamais galamérkis.

Toties lietotaju dzivesvietai gan ir loti dazadas vértibas, sakot no tukSumiem un
nelogiskam simbolu virkném, Iidz pat tris vardiem. Dala no ierakstu vértibam tika labotas
manuali, pieméram, drukas kltidu gadijuma, tad&jadi padarot datu apstradi ka loti apjomigu un
darbietilpigu procesu. Geografisko datu parbaudes procesa tika parbaudits, vai, pirmkart, ir
ievadita gan dzivesvietas veértiba, gan galamérka vertiba. Pretgja gadijuma $adi dati netika
izmantoti datu prognozés$ana. Jo nav iesp&jams generét informaciju par to, kur cilvéks dzivo,
ja ta datos nav pieejama. Ka arT So abu lauku korekta esamiba analiz&jamos datos faktiski ir

svarigaka, jo rada pamata sakaribu starp popularakajiem celojumu galamérkiem. Rezultata
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genergjot datus datu modelim, tiek izmantoti tikai tie lauki, kas satur gan galamérki, gan
dzivesvietu, un ievadita dzivesvieta ir korekta un atrodama valstu tabula. Sis datu filtracijas
rezultata tika pazaudets apjomigs datu daudzums, to skatit zemak, nodala tabula 4.4.

Datums ir uzdots noteikta forma menesis vardiem, datums un gads ciparos. ST
informacija ir nozimiga, jo sniedz informaciju par aptuveno laiku, kad lictotdjs ir izvélgjies
doties celojuma. So informaciju ir nepiecie$ams parbaudit, lai noteiktu, vai tas vertibas atbilst
realam datumu vértibam. Tika konstatéts, ka $SIm vértibam nav nevienas tukSuma vértibas,
tatad papildus datu generéSanu nevajadzéja veikt. Datu analiz€ tika izpétits un nolemts, ka
izmantota tiks tikai informacija par ménesi un gadu, jo dienas analize nedod nozimigu ietekmi
datu prognozésana. Tai biitu nozime, ja biitu zinams precizs celojuma laiks un garums, tad
tiktu analiz&ts un datu prognoze izmantots ar1 celojuma ilgums dienas.

Serviss, tiriba, komforts un vértiba ir skaitliskas vértibas robezas no 1 - 5 un 0,
gadijumos, ja vertiba nav noradita. FiltréSanas procesa tiek parbaudits vai vértibas atbilst
skaitliskas informacijas noteikumiem. FiltréSanas rezultata tika noskaidrots, ka §Tm vértibam
nav tukSuma vértibu, bet ir daudz gadijumi, kad noraditie lauki satur 0 vértibu. Tika izlemts,
ka §Ts rindas tiks atstatas ka derigas vértibas. Sie papildus lauki, $kietami bitiski neietekmé
celojuma izvéli, ta€u hipotetiski to lidziba var noradit uz celotaju lidzigu domasanu vai
attieksmi pret konkrétam lietam, lidz ar to, iesp&jams ar1 So celotaju galamérku izvéle varétu
but lidzigaka. Protams, gadijuma, ja datos biitu pieejama specifiskaka informacija, tad
iesp&jams So vertg§jumu informaciju nebltu nepiecieSams izmantot, tau no pieejamajiem
datiem, ta ir vieniga papildus informacija.

Papildus tika parbaudits vai datu tabula nesatur dublikatus, ka rezultata dublikati tika
likvideti, atstajot tikai vienu unikalo vertibu. Tika iznemtas arT tadas veértibas, kuram viens un
tas pats lietotdjs ir sniedzis atsauksmes viena laika dazadam viesnicam, kuras atrodas viena

valsti. Tadgjadi izvairoties no maksliga konkrétu valstu apmekl&jumu palielinajuma.
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Datu sagatavo$anas un filtréSanas rezultata tika ievérojami samazinata analiz&jamo datu
kopa. Tabula Nr. 4.4. iesp&jams apskatit derigo datu skaitu.
4.4. tabula

Datu skaits

Sakotnéjais datu ierakstu skaits: 1430 342

Vertibu skaits péc dublikatu vai 988335

vienlaicigo ierakstu dzgSanas:

Vertibu skaits péc tukSo un nederigo 756944

dzivesvietu vertibu dzesanas.

Unikalo lietotaju skaits. 685005

Tabula Nr. 4.4. redzams ka rezultata izmantojami ir tikai puse no datu ierakstiem datu
baze.

Datu filtracija, neskaitot manualos labojumus, fiziski noris izstradataja rika. Viena no
rika funkcionalitatém ir datu ievietosana, izgliSana no datu bazes un datu filtréSana pec
noteiktiem noteikumiem.

Riks izgiist no datu bazes informaciju, veic valstu pielidzinasanu, iepriek§ aprakstito
filtrésanas procesu un parveido iegiito derigo informaciju .csv faila formata. Sads formats ir

&rti nolasams un izmantojams jebkada veida datu analizei.

4.8. Algoritmu izvéle un alternativas

Izvirzita probléma, ir sava veida klasifikacijas probléma, kad balstoties uz noteiktiem
ieejas datiem par celotaju, vélamies noteikt procentualu piederibu kadai no galamérku valstu
grupam. Pieejamie dati ir loti dazadi un iesp&jamas visdazadakas to kombinacijas.

Saja gadijuma ir loti dargi, no sarezgitibas un resursu viedokla izmantot lémumu koku
vai likumos balstitas metodes, turklat, nemot véra datu lielumu, izstradat So metozu
noteikumus var bt loti sarezgiti, un pastav loti liela iesp&ja kludities to izstrades gaita. Tacu,
iespgjams no visam alternativam, likumos balstitas metodes vai 1émumu koki ir loti labs
papildinajums citiem algoritmiem, pieméram, lai samazinatu gala rezultata analiz€jamo datu
apjomu.

Iesp&jams, precizi varétu biit SVM algoritmi, jo tie spgj labi tikt gala ar situacijam, ka
tie ierauga vel neredzetus datus, tacu ka iepriek§ aprakstits, tad lielapjoma datu gadijuma,
SVM Kklasifikatori var biit loti laikietilpigi ne tikai apmacibas procesa, bet arT klasific€Sanas
procesa. Tomeér art SVM Kklasifikators varétu biit viena no labakajam alternativam, prognozu
veikSanai.
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Arl instancu balstita pieeja var biit nelietderiga, jo tas pamata ir jaunu noteikumu
pievienoSana apmacibas laika, lidz ar to ta neparak labi stradas uz jauniem, vél neredzetiem
datiem, kas §1 darba problémas gadijuma var biit bieza paradiba.

Lidz ar to izp€tot pieejamos datu prognozu risinajumus, ka ari alternativo risinadjumu
metodes, viena no piemérotakajam metodém problémas risinasanai, ir neironu tiklu
izmantoSana prognozu noteikSanai, jeb jaunu valstu piedavajumu izteikSanai. Neironu tikli ir
salidzino$i sarezgita metode no to izprasanas viedokla, tacu ta ir loti sp&jiga, preciza un spgj
atrast sakaribas starp vél neredz€tiem datu piemériem. Neironu tiklu modelus var saukt par
sava veida melnas kastes principa modeliem, jo ir zinami ievaddati un izvaddati, tacu to
precizi pamatojumi katra sola izvélu izdarisana liela datu apjoma gadijuma, piem&ram, attelu
analizes gadijumos nav nosakami. ArT §1s celojumu prognozu noteik$anas stratégijas gadijuma
izstradat precizus noteikumus ir loti sarezgiti un laikietilpigi, lai neteiktu, ka neiesp&jami. Vel
sarezgitak tas klast, kad par katru lietotaju pieejama plasa informacija ar ta ipasibam,
pazimém un iepriek$gjiem celojumiem. Saja gadfjuma katra lietotaja informacija kalpo ka
ievaddati un kads no galamérkiem ir izvaddati, ta¢u kadas sakaribas pie ta noved mes
nezinam.

Darba ietvaros nav planots izstradat jaunas neironu tiklu strukttiras vai risinajumus.
Izlasot un izp@tot pieejamo informaciju par neironu tikliem, $1 probléma salidzinoSi nav
sarezgita no datu apjoma viedokla un neironu tiklu risindjumiem ar to potenciali bitu jatiek

gala.
4.8.1. Neironu tikla struktiira

Izp&tot esosas publiski pieejamas neironu tiklu struktiras, pétiju to pielietojumu citiem
mérkiem. Ta rezultata daudzas no neironu tiklu strukttiram, pieméram, popularais AlexNet vai
GoogleNet spgj risinat daudz sarezgitakus uzdevumus, pieméram, objektu atpaziSanu attélos
[61]. Sados gadijumos informacija ir loti apjomiga, viena objekta iezimes ir daudz un loti
dazadas. Ta rezultata izvelgjos 1 darba ietvaros izmantot konvoliiciju neironu tikla struktiiru
LeNet.

LeNet ir konvoliciju neironu tikls, kas izstradats 1998. gada. Konvoliiciju neironu tikli
ir loti Iidzigi parastajiem neironu tikliem. Tie ir veidoti no neironiem, kam ir apmacami svari
un novirzes. Katrs neirons sanem noteiktus datus, veic to apstradi un talak péc noteikta
principa, padod datus nakamajam slanim. Ss struktiiras pamat at3kiriba ir ta, ka ta nosaka, ka
datus iesp&jams specificét jau apmacibas laika, tad€jadi samazinot kop&jo datu apstrades
lielumu un ilgumu. Ta otrs pluss ir iesp&ja izmantot Sada tipa neironu tiklu struktiiras
trisdimensionalus datus, dazados izméros[62,63].
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LeNet ir specifisks daudzslanu neironu tikls, kura pamata struktiira aplikojama zemak
att€la Nr 4.2.[62].

C3: f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28

S2: {. maps

32x32 1,
6@14x14

|
‘ | Full mnAemwon ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

CNN called LeNet by Yann LeCun (1998)

4.2.att. CNN LeNet tikla struktiira[64]

LeNet tikla strukttra $1 darba ietvaros sastav no ieejas datu slana, konvoliciju slana ar
kodola izméru 5 un soli 1, apvienoSanas slana ar kodolu 2 un soli 2, vél viena seciga
konvoliicijas un apvienosanas slana, viena slépta slana, un rezultatu slana, kas veic rezultatu
atgrieSanu. Konvoliciju slanis ir pamata kodols neironu tiklam. Tas veic pamata skaitloSanu.
Sis slanis sastav no filtriem, kas tiek piclietoti datiem apmacibas procesa. Katram filtram ir
noteikts kodola izmérs un dzilums. Datiem tiek secigi pielietoti filtri, tadgjadi péc noteikta
principa parversot dalu datu cita vertiba. Filtri tiek pielietots datiem p&c noteikta sola ieejas
datu augstuma un platuma. Konvoliciju slanu rezultata tiek iegiita apjomiga informacija, kas
atspogulo apmacibas procesu. Intuitivi, konvoliciju slana filtri tiek apmaciti tikla aktivizeties
péc noteiktiem datiem. Ta rezultata tiek iegiitas aktivacijas kartes, kas sarindojas secigi pa
dimensijam. Apvieno$anas slana funkcija vistie§akaja méra ir samazinat datu apjomu. Sie
slani parasti ir starp konvoliiciju slaniem. Parasti apvienoSanas slani samazina datu apjomu
par 2x2 matricam. Tadgjadi samazinot 1pasibu skaitu un risinot peékSno "izlec&ju" vertibu
gadijumus. Filtru pielietoSana un datu samazinasana notiek ar matricu reizinasanu
palidzibu[63].

LeNet popularakais pielietojuma piemeérs ir ar roku rakstitu skaitlu atpaziSana un
klasificeSana. Tacu $§1 tikla struktiira ir pielietota arT neskaitamu citu problému pielietoSana,
kas saistitas ne tikai ar vizualu att€lu problému risinaSanu. Tas ticis izmantots arT uzn€mumu

tirgus analiz€, un nakotnes prognozeéSana, konkrétiem laika periodiem.

4.9. Rika izstrade

Datu prognozgSana sastav no vairakam dalam - datu apstrade, datu atlase, datu
sagatavoSanu apmacibai, apmacibas modela izstrade, un datu prognozeéSanas modela
pielietosana. Visas §is komponentes izstradatas robusta rika, kas strada ka neliela patstaviga

lietojumprogramma. Tai ir vienkarSa un tehniska lietojuma saskarne.
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4.9.1. Tehniskie parametri

Riks ir izstradats C++ programmésanas valoda, izmantojot QT ietvaru. Tehnisko

shému skatit attéla Nr. 4.3.

Neironu tikla apmaciba,

klasificésana
Sanem rezultatus MNosiita datus apmacibat un klasificEganai
Nosiita pieprasfjumu péc celotiju datiem
Q Pieprasa prognozi
—> Riks —— 3 Lokila datu baze
)\‘Sanem prognozi Qt, C++, OpenCYV, Caffe, - Valstu vardnica
- = Python €| - Celojumu ieraksti

Celotgs . _-
' Sanem celotdju un valstu datus

4.3.att. Tehniska shema

Attela Nr. 4.3. redzama rika darbibu plisma. Rika pamata ir Qt ietvara C++
programmeésanas valoda izstradats riks, kas veic gan lietotaja ievades datu apstradi, gan
komunikaciju ar datu bazi un klasifikacijas mehanismu. C++ risinajums veic datu filtréSanu,
prieks$ algoritmus datu atlasei no datu bazes, veic pieprasijumu péc datiem un sanem tos no
datu bazes. Datu baze izvietota lokali. Sanemtos datus risinajums parvers vajadzigaja forma
neironu tiklu apmacibai. Tie tiek generéti un saglabati lokali uz lietotaja datora. C++
risinajums talak izsauc PYTHON skriptu, kas veic modela apmacibu un datu prognozeésanu.
Neironu tikla realizacijai tick izmantots Caffe ietvars.

Kad modelis ir izveidots un dati prognozéti, C++ risinajums sanem atbildes datus, kas
tiek parveidoti lietotdjam lasama formata. Pec datu atspoguloSanas nevajadzigie dati un
modeli tiek izdzesti. Nav nepiecieSamas glabat esoSos datus, jo tie tiek generéti katram

lietotajam no jauna, balstoties tieSi uz vinam lidzigajiem lietotajiem.

4.9.2. Tehnologiskie parametri

Neironu tiklu izmanto$ana ir resursu ietilpiga un prasa daudz laika. Ta apmacibu un
darbibu iespgjams paatrinat izmantojot video karti. ST darba ietvaros darba paatrinasanai ir
izmantota GeForce GTX 970 videokarte ar 4GB atminu.

Riks izstradats uz Linux Ubuntum 14.04, tac¢u riku var darbinat ari uz jaunakam
Ubuntum versijam. Neironu tiklu struktiiras izmanto$anai nepiecieSama Caffe ietvara
biblioteka, ka arT neironu tiklu apmacibas procesa ir izmantots DIGITS ietvars. Datu bazes

nodroS$inasanai tiek izmantota lokala datu baze.
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4.9.3. Izstradatais riks

Attela 4.4. iesp&jams aplikot rika tehnisko grafisko lietotaja saskarni.

%) Data generator

Select data file
/media/apply/dataDisk/data/bkd/DB2 txt Browse
% for test data
Test type Range
Seperation . Unknown value 10 S
: Standart - -
Proportional distribution 10 |3
¥ Use labels Missing values for column
Analyze
¥ Predict missing
Select classfication class Not include
User User
Month Maonth
Date Date
Year Year
From From
To To
Service Service
Value Value
Cleanliness Cleanliness
Sleep Sleep
Rooms Rooms

Status:

Generate data

4.4 att. Apstrades riks

Attela redzams, ka rika iesp&jams ielastt datu failu, izv€l&ties datu faila veértibu atstarpju
simbolu, ka $aja gadijuma tas ir komats. Iespgjams noradit, cik lielu daudzumu no datiem
atvelet testa datu kopas izstradei. Validacijas dati tiek nodaliti atseviski no apmacibas datiem
modela apmacibas gaita. lesp&jams noradit kadu datu sadalijumu veidot. Tas nozimée, ka ir
iespejams atstat datus tadu kadi tie ir, un ir iesp€jams datus samazinat, tad€jadi izveidojot
vienlidzigu sadalijumu starp klaSu grupam. Klases, kuram nepiecieSama datu iznemsSana, lai
nodro$inatu vienlidzigu datu sadalijumu, tiek samazinatas izmantojot gadijuma funkciju.
Iesp&jams noradit nezindmas vertibas apzim&jumu, ja tads ir.

Zemak divos logos iesp&jams apskatit pieejamos laukus un atlasit tos pec kadiem
kriterijiem veikt klasifikaciju un kuras no klasém neieklaut prognozes rika.

Papildus iesp&jams veikt iztrikstoSo vertibu mekléSanu un iznemSanu no datu kopas.
Mala aplukojams arT statusa un datu rezultatu logs. Riks ir tehnisks, tadel §1 darba ietvaros

tam izstradata tehniska lietotaja saskarne.
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4.10. Modelu apmacibas gaita

Kad dati ir atlasiti, un "iztiriti", tie ir gatavi to parveidosanai neironu tikla modelim.
Idejiski katru ierakstu iesp&jams parvérst ka vektoru, kas satur noteiktu informaciju par katru
ierakstu. Katrai datu kolonnai ir iesp&jams dazads veértibu skaits, bet tikai viena no tam katram
ierakstam bas patiesa.

Ta ka datu apjoms §1 darba ietvaros ir ierobeZots, nav pieejami ne ekonomiskie dati, ne
reali piedavajumi, tad eksperimenti datu prognozesana tiks veikti, lai noteiktu kur konkrétam
celotajam doties celojuma, bez papildu atlases krit€rijiem. Attiecigi sakotngja iecere bija
izstradat datu analizes riku, kas spetu prognozet iesp&jamos galamérkus konkrétam celotajam,
tatu datu trikuma dél, lai noskaidrotu, vai vispar iesp&jams veikt geografisko datu
prognozésanu celojumu izvele, tiks parbaudits vai ar esoSajiem datiem iesp&jams veikt
jebkadas celojumu galamérku prognozes. Lidz ar to datiem ka klasificgjama klase tiks
nodalita celojuma galamérkis, kas So datu gadijuma ir atsauksmes viesnicas vieta.

Iepriek§ aprakstitaja nodala redzamaja datu rika iesp&jams redzet, ka lietotajam
iesp&jams atlastt klasi, uz kurieni doties un izveleties nenemt véra konkrétus ierakstus. P&c So
parametru atlases tiek generéti dati globala modela izveidei. Tatad, izstradajot modeli, ir
zinamas lietotaju dzivesvietas, celojumu galamérki, aptuvenais laiks, vértejumi ka ari
lictotaja vards. Citi dati prognozéSanai nav pieejami, tadéjadi padarot So prognozéSanu loti
robustu.

Dati tiek generéti vektoru forma, nemot véra iesp&jamas vertibu variacijas, kas talak tiek
padoti neironu tiklam modela apmacibai.

Modela apmaciba, ka ieprieks jau minéts, tiek izmantota LeNet tikla struktiira. Tikla
vizualo shému iesp&ams aplikot pielikuma Nr.4. Visiem apmacibas modeliem datu
apmacibas procesa tika izmantoti 100 soli jeb epohas, validacija tiek veikta p&c katra pilna
sola. Apmacibai tiek izmantota eksponenciala samazinajuma funkcija apmacibas atrumam ar
vertibu 0.95, sada veértiba un funkcijas izvéle nodroSina Iénaku neirona tikla apmacibu un
samazina potencialos informacijas zudumus.

Modelu sagatavoSanas process ir laikietilpigs. Pirmais solis ir datu generéSana, kas
vid&ji aiznem piecas lidz seSas stundas. Kad dati ir uzgeneréti, tie tieck nodaliti apmacibas,
validéSanas un testéSanas kopas. Talak tiek veikta modelu apmaciba. Viena modela apmaciba

ar ieprieks aprakstitajiem tehniskajiem parametriem, aiznem aptuveni 5 lidz 7 stundas.
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4.11. TesteSana un rezultati

Darba ietvaros tika veikta vairaku modelu generéSana, balstoties uz dazadiem atlases
kriterijiem.

Modeli tiek generéti no vieniem un tiem pasiem datiem, tacu atSkiras to saturs, atbilstosi
atlases kriterijiem. Modeli tika testéti, tiem izmantojot testa datu kopas datus. Testa dati tika
noskirti jau pirms modela gener&Sanas, tadéjadi nepielaujot iesp&jamibu, ka tie var ieklat
apmacibas procesa.

Katrs modelis tika apmacits, lai klasific€tu iesp&jamo celojuma galamérki. Testa datu
kopa sastav no ierakstiem, kam zinami iesp&jamie celojumu galamérki, tadgjadi darbinot
klasifikacijas modeli uz Siem piemériem iesp&jams noteikt vai modelis sp€ vai nespgj
prognozet realus datus. Talak nodala apskatami modelu testéSanas rezultati un secinajumi.

Test€Sanas procesa katram modelim tika izveidots noteikts testa datu skaits, kas
pielietots konkrétajam modelim. Testa dati tika ielasiti reiz€, un padoti neironu tiklam
atpaziSanai. Rezultati tiek atgriezti teksta faila, lai atvieglotu to analizi.

Ka pirmais tika generéts modelis, kas nosaka uz kuru kontinentu doties. Saja datu kopa
netiek nemta véra no kuras uz kuru valsti ir devies vai v€las doties celotajs bet gan tiek noteikt
kontinents, uz kuru doties celotajam. Ta ka datu par katru konkréto lietotaju ir loti maz, tad
modela generéSanas procesa netika nemts veéra konkréts lietotajvards. Tatad izmantojot
izstradato rika funkcionalitati datu sagatavoSanai, datu generéSanai tika atlasita ka
klasificgjama klase - kontinents un ka klase, ko nenemt v&ra datu analizg - lietotajvards.

Vel bitiska piezime ir ta, ka pateicoties datu nevienlidzibai un laikietilpigajai modelu
generésanai, to analiz€jamo datu skaits tika vél butiski samazinats, lai nodrosinatu augstaku
precizitati.

Zemak tabula apliikojama modela apmacibas dati.

4.5. tabula
Modela dati
Veids KlaSu Validacijas Modela Apmacibas
skaits datu precizitate datu apjoms
apjoms
Kontinentu 6 8% 99% ~ 40 000 ierakstu
modelis katrai klasei

S1 modela ietvaros nacas veikt manualu datu samazinaSanu, jo savstarpgja

proporcionalitate starp kontinentiem bija loti nevienmériga. Sis modelis satur 6 klases, p&c
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kontinentiem - Eiropa, Azija, Afrika, Australija un Okeanija, Ziemelu un Dienvidu Amerikas.
Datos vislielakais galamérku apjoms ir tie§i Ziemelu un Dienvidu Amerikas, ka rezultata
klases abas Amerikas satur gandriz 70 % no datu apjoma. Tadgl, lai izlidzinatu datus un
veiktu saturigu analizi, datu apjoms katra kontinentu klase ir aptuveni 40 000.

Modelis tika testéts, tam padodot ieprieks atlasitos testa datus. Testa dati ir 1 % no

katras klases ievaddatiem. Tabula 4.6. skatit atbildes rezultatus.

4.6. tabula
Kontinenta modela rezultati
Sagaidama vertiba Atbildes veértiba Otra atbildes vertiba

Dienvidamerika Dienvidamerika - 98.08 % Afrika - 1.8%
Afrika Afrika - 99.01 % Dienvidamerika - 0.8%
Eiropa Eiropa - 100 % Ziemelamerika - 0 %
Azija Azija - 99.95 % Eiropa - 0.04 %
Australija un Okeanija Australija un Okeanija - 100 % | Ziemelamerika - 0.0%
Ziemelamerika Ziemelamerika - 99.89% Eiropa - 0.07%

Tabula atspogulo fragmentu no testé$anas pieméra. Saja gadijuma ir redzams pa vienam
ierakstam no katras klases ar sagaidamo vertibu, atbildes vertibu un tas atbilstibu procentos un
otro labako alternativas vértibu. Modela test€Sana tika noradits izveleties top 3 vértibas,
attiecigi noteikt 3 atbilstosakas klases. Sis klases kopa var neveidot 100% sadalfjumu, jo
100% ir summa visam klasém, starp kuram tiek izv€leta klasificEjama vertiba. Ta klase, kurai
ir vislielaka procentuala vértiba ir klasificéSanas rezultats. Saja gadfjuma tabula atspogulotas
tikai pirma un otra vertiba, jo modela vértibu noteikSana ir loti izteikta un preciza, tadejadi 3
klase satur vai nu 0 % vai loti niecigu dalu no procenta.

Katra klase tika testéta ar 1% no ieejas datiem kas ir aptuveni 400 testa ieraksti vienai
Klasei. Vérojot un analizgjot rezultatus tika novérotas interesantas sakaribas. Piem&ram,
gandriz vienmeér Ziemelamerikas otra izvele ir Dienvidamerika, bet Australijas un Okeanijas
klasei gandriz vienmér otra izvéle ir Ziemelamerika. Sakariba noveérojama ari starp
Dienvidameriku un Afriku, tas savstarpgji ir popularaka otra izvéle viena otrai. Eiropas un
Azijas gadijuma abiem kontinentiem biezi ka otra izvéle ir vienam starp otru un
Ziemelameriku. Patiesiba saskatamas logiskas sakaribas, jo sakaribas veidojas starp siltajam
zem@m un tuvajiem kontinentiem. Testa datu kopa nebija nevienas vértibas, kas neatbilstu
sagaidamajam rezultatam. Lidz ar to, apskatot testa rezultatus var nemt véra, ka §1 modela

apmaciba ir norit€jusi veiksmigi.
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Ka otrais tika generéts modelis, kas nosaka uz kadu pilsétu, nevis regionu doties
celotajam. Tatad klasificgjama probléma tiek palielinata un jau specificéta. Lidzigi ka ieprieks
modela klasificgjama klase tiek atlasita pilseta, bet netick nemti vera lietotaju vardi. Zemak
tabula 4.7. modela apmacibas dati.

4.7. tabula

Modela dati

Veids Klasu Validacijas Modela Apmacibas
skaits datu precizitate datu apjoms
apjoms
Pilsétu 54 8% 45 % ~ 4000 ierakstu
modelis katrai klasei

Saja modeli ir 54 klases. Ta pat ka ieprieks, pirms modela generéSanas tika nodaliti
validacijas un testé3anas dati. Saja gadijuma datu nevienlidziba ir vél izteiktaka, lidz ar to,
nakas noteikt, ka minimalais datu apjoms klas€ ir aptuveni 3500, bet maksimalais 4500
ieraksti. Ka rezultata popularako pilsétu dati tiek samazinati péc nejausibas metodes, bet
klases, kuras apmeklgjumu skaits ir neliels, netiek ieklautas modeli.

ST modela ietvaros novérojama strauj$ precizitates kritums. Visticamak, tas saistits ar
samazinato datu daudzumu un informacijas nepietiekamibu.

Sie iesp&jamas ierakstu variacijas ir loti daudz, lidz ar to vid&ji 4000 ierakstu katrai
klasei ir loti maz, lai spétu nodroSinatu precizu modela apmacibu. Tabula 4.8. redzami
testeSanas rezultati.

4.8. tabula

Pilsétu modela rezultati

Sagaidama vertiba Atbildes vértiba Otra atbildes Tresa atbildes vertiba
vertiba
Barselona Parize - 79.73% Barselona - 14.56 % Amsterdama - 5.71 %
Honkonga Singapiira - 57.60 % Dubaija - 22.36% Honkonga - 20.04%
Berline Kalistoga - 94.95 % Kapalua - 3.56% Berline - 1.40 %
Dubaija Napa - 75.98 % Londona - 12.23 % Hana - 11,79 %
Losandzelosa Monreala - 85.01% Madride - 10.44% Losandzelosa - 4.55 %
Sidneja Sidneja - 65.74 % Rinkona - 24.65 % Monreala - 9.61 %

Testa datos ir 1% datu no apmacibas datu apjoma katrai klasei. Ka redzams rezultatu

tabula, tad gadijumi, kad modelis precizi atrastu rezultatus ir loti maz. Sis, protams, ir tikai
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neliels fragments no testa rezultatiem, tacu tas atspogulo realo situaciju. Datu katru klasu
ietvaros ir maz un kludiSanas koeficients ir loti augsts. Tacu ir vairakas pazimes, kas norada
uz to, ka potenciali ar pareizu datu apjomu modeli biitu iesp&jams generét precizaku.
Pirmkart, modelis biezi top 3 ieklauj savu pilsétu. Otrkart, reti kad atbildes veértiba ir ar
izteikti augstu procentualo vértibu. Sis pazimes norada uz to, ka modelis macas, bet vél nav
apmacijies.

Interesanti novérojumi rezultatu analiz€ saistami ar to, ka biezi atbildes vértiba ir vai nu
ta pasa kontinenta ietvaros, vai proporcionali Iidziga laika josla novietota pils€ta. Patiesiba
Sads dalgji apmacits modelis biitu interesants tieSi pavisam necerétu piedavajumu radiSanai,
kas acimredzot veido kaut kadas kopsakaribas.

Ta ka analiz&jamie dati ir loti neproporcionali, tad test€Sanas gaita tika izlemts izstradat
vel treSo modeli, kas satur tikai abu Ameriku pils€tas ka potencialo galamérki. Zemak tabula

modela parametri.

4.9. tabula
Amerikas modelis
Veids Klasu | Validacijas Modela Apmacibas
skaits | datu precizitate datu apjoms
apjoms
Amerikas pilsétu 36 8% 56 % ~ 7000 ierakstu
modelis katrai klasei

Ta ka Ameriku gadijuma datu ir daudz vairak, tad , lai izlidzinatu rezultatus, ka augseja
robeza tika izvéleta 7000 ierakstu ka maksimalais ierakstu skaits. Ar1 $aja gadijuma rezultati
tika dzesti péc nejausibas principa. Rezultata kritérijiem atsilstoSas ir 36 klases jeb 36

Ameriku pils€tas. Zemak tabula 4.10. apliikojami testu rezultati.

4.10. tabula
Amerikas pilsétu modela rezultati
Sagaidama vertiba Atbildes veértiba Otra atbildes vértiba | Tresa atbildes vértiba
Cikaga Cikaga - 45.33% Sietla - 34.86 Lasvegasa - 19.81
Dalasa Vankiivera - 27.60 % | Dalasa - 12.31% Orlando - 8.43%
Kapalua Lasvegasa - 15.27 % Kapalua - 8.76% Sietla- 3.54 %
Lasvegasa Vankiivera - 34.45% Lasvegasa - 28.56% Cikaga - 12.89%

Modelis tika testéts ar datiem, kur no katras klases ieklauts 1 % datu no apmacibas

kopas datu apjoma. Tabula redzams maz fragments no test€Sanas, kas atspogulo redlo
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situaciju. Sis modelis ir kluvis mazliet precizaks, tatu, ta precizitate un atbilzu véribu
procentuala vértiba vienalga ir loti zema. Tas norada uz to, ka modelim biitu nepiecieSams
vairak vai ar1 specifiskaki dati. Tomer atkal ir novérojams tas, ka sagaidama veértiba gandriz
vienmer ir starp top 3 piedavajumiem. Saja modeli daudz gritak saskatit sakaribas starp
piedavatajiem variantiem.

Japiebilst, ka ar1 paSas Amerikas ietvaros datu proporcionalitate ir nosacita, jo,
pieméram, jau Nujorkai vai Lasvegasai vien ir pari 30 000 ierakstu. Tadgjadi, veicot datu
samazinasanu noteikti tiek zaud€ta arT nepiecieSama informacija.

Kopuma redzams, ka ar esoSajiem datiem nepietiek lai sniegtu precizas, detaliz€tas
prognozes specificétos galamérkos, tacu pietiek, lai noteiktu kontinentu. Lai sniegtu drosas
un tik tieSam ticamas, prognozes, nevis apSaubamas vai patvaligas, ka to médz piedavat jau
esoSie celojumu portali, ir nepiecieSams gan detalizétaks datu apjoms, gan papildus datu
prieksatlases filtri, kas veidotu lietotaju grupas, péc to vienojoSajiem faktoriem, tadgjadi
samazinot apstradajamo un analiz&amo datu skaitu.

ST praktiska darba rezultati ir sniegusi atbildi, ka ar pareiziem un detalizétiem datiem,
nakotnes celojumus ir iesp&ams prognozet individuali, péc konkréta un citu lietotaju

iezimém.
4.12. Problemas, izstradata modela risinajuma, ierobeZojumi

Izstradajot konkréto risinajumu, nacas secinat, ka $adu problému risinajuma ir daudz
problému un ierobezojumu, kas saistiti ar kvalitativu datu iegtiSanu.

Viena no galvenajam problémam ir datu trikums un to netiriba. Datu trikums nelauj
veikt pilnigus eksperimentus un noteikt precizas sakaribas, ka rezultata iegiitie rezultati var
tikt pielidzinami mingjumiem. Datu netiriba toties prasa lielu laika ieguldijumu to
sakartoSana. No datu aspekta nakamais punkts ir datu neproporcionalitate. Neironu tikla
apmacibas procesa, lidzigi ka citos klasifikatoru apmacibas procesos ir nepiecieSama
proporcionala datu kopa. Pretgja gadijuma neironu tikls iemacas atpazit parsvara tikai tas
klases, kas ir vairuma, tad€jadi ar1 nekorekti atrodot citas klases.

No cita aspekta raugoties liels trikums ir datu neesamiba, jeb nepieejamiba, konkrétak
tieSi ietekm€joSo faktoru datu nepieejamiba. Daudz precizakas prognozes biitu iesp&jams
noteikt, ja prognoz€jama lietotaja datus var€tu analizét pec §1 lietotaja personigajiem datiem,
kas saistiti ar interesém, citiem pirkumiem, tadgjadi iegustot pieredzi no citiem lidzigajiem
celotajiem. ST darba ietvaros nebija iespgjams to realizét praktiski. Konkrétu organizaciju
gadfjumos gan ta nav tik liela probléma, jo dati jau ir pieejami vai salidzino$i viegli, ar
lietotaju atlauju ieglistami.
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No datu "tiribas" viedokla jau ieprieks nodala apskatita iesp&jamiba, ka dati ir maksligi
generéti. Nodarbojoties ar pétniecibu un brivi pieejamiem datiem tas noteikti ir janem véra un
ir jaizverte iesp&jama datu generacija. Gadijumos, kad dati ir kada konkréta uznémuma rokas,
tad datu maksligas generéSanas iesp&jamiba ir faktiski neiesp&jama vai ari ir salidzino$i reali
iesp&jams noteikt vai dati ir vai nav genercti.

VEél viens faktors datu prognozésana ir datu patiesums. Ar to domats vai paustie dati
atbilst realai cilveka ricibai. Sis celojumu problémas gadijuma, ja datu analizi veic kada
kompanija, tad tas riciba ir reali dati par cilvéku ricibu, tacu, pieméram, intereses un citas
papildu noraditas vértibas var neatspogulot realas cilvéka intereses. Sis jautajums veidojot
datu analizes stratégijas noteikti ir janem vera.

Iespgjams laika gaita, uzkrajoties lielam datu apjomam, celotaji cits citam var klat tik
lidzigi, ka kads, kur§ vienmér izvélas aktivo atpiitu, peksni gribetu doties atpiita uz Egipti,
visticamak sava piedavajuma $adu opciju neredz€tu. Lidz ar to izriet secindjums, ka ir vérts
kategorijam un ietekmé&joSiem faktoriem pieskirt kadus papildus koeficentus, kas noteiktu
konkr&to atlases datu nozimigumu.

Vel viens faktors, kas janem véra, ir, ka ieklaut tas valstis, kas datu kopa netiek lietots,
vai tiesi pretéji tiek lietotas loti maz. Ka viens no iesp&jamajiem risindgjumiem, biitu vai nu
specialu koeficentu pieclictosana vai papildus datu generéSana, taCu tas bitu jaizpéta
nopietnak, un jaizverte iesp&jamie risinajumi.

Ievérojot tendenci, ka modelis ir precizs, ja tiek izvertéta kontinentu prognozesana, bet
valstu gadijuma ta precizitate ir vaja, rodas ideja, ka iesp€jams So neprecizitati varétu uzlabot
pielietojot vairaku tiklu mehanismu. Vispirms iegiistot kontinentu un tad atseviSki izstradajot
katram kontinentam savu valstu modeli, noteikt iesp&jamas valstis. Tadgjadi tiktu samazinats
viena modela datu apjoms, un uzlabota precizitate katra modela ietvaros. It seviski veértigi tas
ir gadijumos, ja pieejami vairak dati.

Protams, stradajot ar personas datiem, Sobrid loti aktuala t€ma un reiz€ ar1 ierobezojums
ir personas datu aizsardzibas regula. Stradajot ar personas datiem gan zinatn€, gan
uznémejdarbiba ir jaievéro personas datu aizsardzibas likums, tadgjadi analizei izmantojot
tikai tadus datus, kas atbilst regulas prasibam.

Kopuma vertgjot rika izstrades gaitd raduSos secindjumus par ierobezojumiem un
problémam, Sis uzdevums un probléma ir laikietilpigi risinami jautajumi, kas lai tos atrisinatu

prasa gan spécigas zinasanas, gan laiku So problému risinasana.
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REZULTATI

Darba ietvaros tika izpétiti dazadi datu prognozésanas metozu algoritmi, kas tiek plasi
pielietoti gan datu prognozesana, gan dazadu klasifikacijas problému risinasana. Darba autore
izpétija algoritmus teoretiska liment, ka ari rada izpratni par algoritmu pielieto§anas mérkiem
praktiskaja darbiba.

Viens no darba uzdevumiem bija izprast celotaju izdarito izv€lu ietekm&joSos faktorus.
ST mérka sasnieg$anai veikta cilvéku uzvedibas analize, izvéloties celojumu galamérkus.
Rezultata noskaidrots, ka cilvéka izvéli dodoties celojuma ietekmé ne tikai ekonomiskie
apstakli, ka tas skiet visbiezak, bet gan ari daudzi citi faktori, ka, pieméram, geografiskie
aspekti, drosiba, laikapstakli, intereses un citi. IepriekS uzskaititie faktori parasti ir
sistematiski un katram celotajam nosakami vienmér, tatad faktori, kuri var tikt izmantoti
prognozu noteikSanai. Interesanti, ka pastav ari kategorija, kuru sauc par ad hoc kategoriju.
Sis kategorijas faktori nav ieprieks prognozéjami un katram celotajam var biit noteicosi tikai
konkrétaja reizé. Sadi faktori ir faktiski neprognozgjami. Tiem var bt un loti noteicosa
nozime celojuma galamérka izveleé konkrétaja reiz€. Rezultatd secinats, ka celojumu
prognozém var bt tikai ieteicosa nevis galgja nozime, jo skaidri zinams, ka nav zinami visi
butiskie ierobezojosie faktori ad hoc kategorijas dél.

Datu prognoz€$anas svarigakais objekts ir dati un to kvalitate. Darba ietvaros darba
autore izzinaja kvalitativu datu nozimibu, un izp€tija un uzzinaja, ka pareizi sagatavot datus
korektu prognozu veiksanai. Ta ka datu analize butiska ir ar pareiza datu atspogulosana, tika
apskatiti dazadi pamata datu atspoguloSanas veidi.

Darba praktiskaja dala veikta eso$o datu prognozéSanas riku izpéte un analize. Ta
rezultata izdarits secinajums, ka nepiecieSams izstradat jaunu datu prognozéSanas stratégiju
celojumu mérku noteikSanai. Ka strat€gijas pamata prognozésanas modelis izvelets neironu
tiklu apmaciba. Talak veikta brivi pieejamo celojumu datu izpéte, analize un sagatavoSana.
Datu apstradei izstradats specials riks, kas veic datu atlasi un sagatavoSanu neironu tikla
apmacibai. Péc datu sagatavosanas, tika veikta tris dazadu prognozu modelu apmaciba,
test€Sana un iegiito datu analize.

Rezultata tika sasniegts izvirzitais mérkis, izp@tit un izprast datu prognoz€Sanas
procesus un metodes, un izstradat nelielu riku celojumu galamérku prognozesanai. Izstradata
prognozu modela rezultati sniedza veértigus secinajumus par izveletas stratégijas pielietosanu
celojumu prognoZu izvele. Rezultata secinats, ka ar neironu tiklu modeliem ir iesp&jams veikt

sadas prognozes, tacu galvenais faktors ir gan korektu, gan atbilstosu datu esamiba.
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SECINAJUMI

Datu daudzums interneta ik dienas pieaug lielos apjomos, vienas dienas laika tas tiek
palielinats par 10 baitiem, 1idz ar to pieaug ari iespgjas Sos datus analizét un izmantot
lietderigi. Ir pieejamas dazadas datu prognozéSanas metodes dazadu problému risinaSanai.
Viens no secinajumiem, izpétot datu prognozéSanas metodes, ir prognozes mérka un idejas
nozimiguma izprasana. Ar esosajam datu prognozes metodém, tas pareizi pielietojot,
iesp&jams risinat pat loti komplic€tas problémas, ka prognozet laikapstaklus, uznémuma pelnu
un citas problémas.

Izstradajot konkrétas problémas prognozéSanas stratégiju ir jaizprot dati ne tikai
virspusgja limeni, bet ir jaizprot to jéga un ietekme. Pieméram, ja v€lamies veikt cilvéku
uzvedibas prognozesanu, tad vispirms jasak ar cilvéku uzvedibas izpéti, faktoriem un argjiem
apstakliem, kas ietekmé cilvéka uzvedibu konkrétas dzives situacijas. Tikai p&c tam varam
izveleties datus, ar kuriem veikt prognozes. Svarigi apzinaties ar1 pieejamo datu patiesumu un
izverteét prognoz&jamo problému, ka arT apzinaties, vai $adu problému vispar ir iesp&jams
prognozet, izmantojot riciba esosas metodes un rikus.

Datu pareiza saturiska izvéle un to kvalitate ir nozimigakie ietekméjoSie faktori, datu
prognozu stratégijas un modela izstradé. Sis secinajums nosaka, ka datu tiriba, datu
korektums, to atbilstiba prasitajam un datu tipiem, un, pats galvenais, datu pieejamiba ir viens
no svarigakajiem aspektiem datu prognozé$ana. ST darba ietvaros tika izstradata
prognozésanas stratégija un riks celotaju galamérku prognoze€Sanai. Izstradajot stratégijas
modelus, tika secinats, ka pieejamie dati ir nepietiekami, lai varétu veikt detalizeti pielagotus
celojumu piedavajumus. Tacu balstoties uz modelu testu rezultatiem tika secinats, ka ar
detalizeétakiem datiem datu prognozes celojumu izvelg ir iesp&jams veikt.

Izstradata metode un riks ir labs sakums talakajiem pé&tijumiem, ko pilnveidot un
papildinat precizakam prognozém. Viens no veidiem, ka padarit riku precizaku, biitu veikt
datu prieksSatlases péc noteiktiem likumiem, tad€jadi samazinot analiz€jamo datu apjomu. Ka
ari, balstoties uz iegltajiem rezultatiem modelu testé$anas gaita, noderiga Skiet iesp&jama
model]u kombinéSana, pieméram, vispirms atlasot kontinentu, vai vélamo meénesi, vai kadu no
interes€m un péc tam prognozgjot konkretus galameérkus.

Kopuma secinu, ka darbs ir izstradats sekmigi, jo sasniegti izvirzitie merki, ir iegits
visparigs priekSstats par datu prognozéSanas metodeém un izstradats praktisks datu

prognozesanas riks.
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PIELIKUMS

1. pielikums. TripAdvisor datu piemérs

{8
"Ratings":{ B
"Overall":"4.0"
35
"AuthorLocation":"80241",
"Title":"\u201cNice hotel for the Pioneer Square Area\u201d",
"Author":"Janko",
"ReviewID":"UR5767903",
"Content":"lle stayed here in late August. This hotel is a decent stay for a decent price for this time of year. The service is awesome. They wo
"Date":"September 4, 2006"
}
1
"HotelInfo":{ &
"Name":"BEST WESTERN PLUS Pioneer Square Hotel",
"HotelURL": " /ShowUserReviews-g60878-d72572-Reviews-BEST_WESTERN_PLUS_Pioneer_Square_Hotel-Seattle_Washington.html",
"Price":"$117 - $189*",
"Address":"<address class=\"addressReset\"> <span rel=\"v:address\"> <span dir=\"ltr\"><span class=\"street-address\" property=\"v:street-
address\">77 Yesler Way</span>, <span class=\"locality\">
<span property=\"v:locality\">Seattle</span>, <span property=\"v:region\">WA</span> <span property=\"v:postal-code\">98104-2530</span>
</span> </span> </span> </address>",
"HotelID":"72572",
"ImgURL":"http://media-cdn.tripadvisor.com/media/ProviderThumbnails/dirs/51/f5/51f5d5761c9d693626e59f8178be154421arge. jpg"

}

2. pielikums. Valstu kodu standarta datu fragments

name,alpha-2,alpha-3, country-code, iso 3166-2,region,sub-region,intermediate-region, region-code,sub-region-code,intermediate-region-code
Afghanistan,AF,AFG,004,150 3166-2:AF Asia,Southern Asia,"",142,834,""

Kland Islands,AX,ALA,248,150 3166-2:AX,Europe,Northern Europe,"",150,154,""

Albania,AL,ALB,008,1S0 3166-2:AL,Europe,Southern Europe,”",150,0839,""

Algeria,DZ,DZA,012,150 3166-2:0Z,Africa,Northern Africa,"",002,0815,""

American Samoa,AS,ASM,0816,150 3166-2:AS,0ceania,Polynesia,”",009,061,""

Andorra,AD,AND, 828,150 3166-2:AD,Europe,Southern Europe,”",150,0839,""

Angola,A0,AGO,024,150 3166-2:A0,Africa,Sub-Saharan Africa,Middle Africa,062,202,617

Anguilla,AI,AIA,660,150 3166-2:AI, Americas,Latin America and the Caribbean,Caribbean, 19,419,029
Antarctica,AQ,ATA,010,1I50 3166-2:AQ,"","","","","",""

Antigua and Barbuda,AG,ATG,028,150 3166-2:AG,Americas,Latin America and the Caribbean,Caribbean,®19,419,029
Argentina,AR,ARG,032,1S0 3166-2:AR,Americas,Latin America and the Caribbean,South America,@19,419,005
Armenia,AM,ARM, 051,150 3166-2:AM,Asia,Western Asia,"",142,145,""

Aruba, AW, ABW, 533,150 3166-2:AW, Americas,Latin America and the Caribbean,Caribbean,19,419,029
Australia,AU,AUs,036,1S0 3166-2:AU,Oceania,Australia and New Zealand,"",009,053,""

AL|Albania
DZ|Algeria
AS|American Samoa
AD|Andorra
AD|Angola
AI|Anguilla
AQ|Antarctica
AG|Antigua And Barbuda
AR|Argentina
AM|Armenia

AW | Aruba
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3. pielikums Valstu un pilsétu savstarpéjas piederibas datu pieméra fragments

name, country, subcountry,geonameid

les Escaldes,Andorra,Escaldes-Engordany, 3040051

Andorra la Vella,Andorra,Andorra la Vella, 3041563

Umm al Qaywayn,United Arab Emirates,Umm al Qaywayn,290594
Ras al-Khaimah,United Arab Emirates,Raf%s al Khaymah,291874
Khawr Fakkln,United Arab Emirates,Ash ShArigah,291696
Dubai,United Arab Emirates,Dubai, 292223

Dibba Al-Fujairah,United Arab Emirates,Al Fujayrah,292231
Dibba Al-Hisn,United Arab Emirates,Al Fujayrah,292239
Sharjah,United Arab Emirates,Ash ShArigah, 292672

Ar Ruways,United Arab Emirates,Abu Dhabi, 292688

Al Fujayrah,United Arab Emirates,Al Fujayrah,292878

Al Ain,United Arab Emirates,Abu Dhabi, 292913

Ajman,United Arab Emirates,Ajman,292932
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4. pielikums. Neironu tiklu struktiira

Ich 64 /Baich 32 \Batch 32
ata

label
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