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ANOTACIJA

Nikolaja Bamana promocijas darbs “Vairaku avotu datu apvienosana un analize
interaktivai apstradei un vizualizacijai” tika izstradats Latvijas Biozinatnu un tehnologiju
universitate (LBTU), Inzenierzinatnu un informacijas tehnologiju fakultate, Datoru sistému un
datu zinatnes institiita, laika posma no 2019. gada septembra lidz 2025. gada februarim.

Darba apjoms ir 140 lappuses, kas ietver 58 attélus, 15 tabulas un 3 pielikumus. Darba
veiktas atsauces uz 318 literatiiras avotiem.

Promocijas darba meérkis ir izveidot metodologiskus risinajumus datu apvieno$anai un
kvalitates uzlabosanai, lai paaugstinatu datu analizes efektivitati un precizitati, nodrosinot
dzilaku un pamatotaku ieskatu izp&tes joma.

Mérka sasniegSanai tika definéti $adi darba uzdevumi:

1. izpétit datu kvalitates raksturlieclumus un uzlabos$anas panémienus sensoru generétiem
datiem pé&c to pilniguma un precizitates kriterijiem;

2. izpétit pastavosas datu apvienoSanas pieejas, tai skaitd noteikt to klasifikacijas un
darbibas principus;

3. izstradat datu apvienoSanas metodi vairaku avotu datu savstarpgjas saistibas
vizualizacijai, balstoties uz svarigako periodu noteikSanu;

4. parbaudit izstradato metodi precizas putnkopibas problematikas joma;

. izstradat datu kvalitates (p&c pilniguma un precizitates kritérijiem) uzlabosanas metodi

trikstoSo vértibu aizvieto$anai un novirzu pielagoSanai;
6. veikt izstradato metozu noverteésanu.

n

Promocijas darbs strukturéts 6 nodalas.

Pirmaja nodala tiek iedzilinats lietu interneta (10T) pasaul€, TIpaSu uzmanibu pieversot
tam, ka sensori vac datus un cik kvalitativa ir $1 informacija. Seit tiek apskatiti ar1 veidi, ka
uzlabot So datu kvalitati.

Otraja nodala veikts parskats par dazadam datu apvienoSanas metodém un to
klasifikaciju, pieméram, sensoru datu apvieno$anu un filtréSanas algoritmiem. Ir noteikti
darbibas principi un pieméroSanas jomas dazadam pieejam.

Tresaja nodala analizéta datu apvienoSanas un datu kvalitates jautajumu problematika
reala vide. Ir apskatitas tris jomas — preciza biSkopiba, preciza putnkopiba, ka ari viedas
transporta un uzraudzibas sist€émas.

Ceturtaja nodala ir aprakstita izstradata jauna konceptuala metode vairaku avotu datu
apvienoSanai un vizualiz€$anai, kas parada saistibas starp datiem svarigakajos laikposmos.

Piektaja nodala aprakstits precizas putnkopibas produktivitates prognozeSanas
uzdevums un izstradatas metodes parbaude $1 uzdevuma rezultatiem.

Sestaja nodala aprakstitas divas izstradatas datu kvalitates uzlaboSanas metodes:
trikstoSo vertibu aizvietoSanas metode un novirzu pielagoSanas metode. Novertéta abu metozu
efektivitate.



ANNOTATION

Doctoral thesis “Multi-source data fusion and analysis for interactive processing and
visualization” was developed by Nikolajs Bumanis at the Latvian University of Life Sciences
and Technologies (LBTU), Faculty of Engineering and Information Technologies, Institute of
Computer Systems and Data Science, in the period from September 2019 to February 2025.

The volume of the work is 140 pages, which includes 58 figures, 15 tables and 3
appendices. References to 318 literary sources are made in the work.

The objective of the doctoral thesis is to develop methodological solutions for data
integration and quality improvement in order to enhance the efficiency and accuracy of data
analysis, providing deeper and more well-founded insights in the field of research.

To achieve the goal, the following tasks were defined:

1. analyze data quality characteristics and improvement techniques for sensor-generated
data according to their completeness and accuracy criteria;

2. analyze the existing approaches to combining data, including determining their
classification and operating principles;

3. develop a method of combining data for visualizing the interrelationship of data from
several sources, based on the determination of the most important periods;

4. test the developed method in the field of precision poultry farming;

5. develop a method of improving data quality (according to completeness and accuracy
criteria) for replacing missing values and adjusting deviations;

6. evaluate the developed methods,

The thesis is structured in 6 chapters.
In the first chapter, the use of sensor-generated data within the framework of the Internet

of Things is discussed, focusing on data completeness and accuracy metrics.

In the second chapter, an overview of various data fusion methods and their classification
is provided, including sensor data fusion and filtering algorithms. The operational principles
and application areas of different approaches were determined.

In the third chapter, the issues of data fusion and data quality in real-world environments
are examined. Three areas were discussed — precision beekeeping, precision poultry farming,
and smart transportation and surveillance systems.

In the fourth chapter, a developed concept is described — a new method for multi-source
data fusion and visualization, which reveals the relationships between data during the most
important periods.

In the fifth chapter, the productivity prediction in precision poultry farming is described,
together with testing of the developed method for evaluating the results.

In the sixth chapter, two developed methods for improving data quality are described: a
method for replacing missing values and a method for adjusting deviations. The effectiveness
of both methods was evaluated.
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DARBA LIETOTIE SIMBOLI UN SAISINAJUMI

Termins vai termina
saisinajums

Skaidrojums

AMP

Arbitrary Missing Pattern. Nejausi tritkstosSo datu modelis.
Modelis, kura dati tritkst bez noteikta seciguma vai modela,
t. 1., trikstoSo datu izkartojums ir nejauss.

Association rule mining

Asocidcijas likumu atklasana. Datu ieguves tehnika, kas
atrod saistibas starp datu punktiem lielas datu kopas,
piem&ram, precu grozu analizg.

Bluetooth

Bezvadu tehnologija, kas nodro$ina isvilnu datu parraidi
starp iericém neliela attaluma. Izmanto ieri¢u savienoSanai,
piem&ram, austinu, tastatiiru vai citu perifériju.

Cloud Computing

Makondatosana. Tehnologija, kas lauj lietotajiem interneta
pieklat skaitloSanas resursiem un tos izmantot, piem&ram,
serverus, uzglabasanas vietas, datubazes un
lietojumprogrammas.

DAI-DAO

Data in — Data out. Dati ieksa — dati ara. Datu avoti tiek
apvienoti bez ieprieks€jas apstrades.

DAI-DEO

Data in — Decision out. Dati ieksa — lémumi ara. Dati
tiek tiesi apstradati, lai ieglitu gala [lémumus.

DAI-FEO

Data in — Feature out. Dati ieksa — pazimes ara. Dati tiek
apstradati, lai ieglitu pazimes pirms apvienosanas.

Data layer

Datu slanis datu apvienoSanas konteksta, kur katra laika
rinda tiek att€lota ka atsevisks slanis, ir informacijas slanis,
kas satur specifiskus datus vai mérijumus noteikta laika
intervala. Katrs slanis atspogulo konkrétus sensora datus
vai laika rindas datus, laujot efektivi apvienot un salidzinat
dazadu avotu informaciju.

DB

Datubdze. Savstarpgji saistitu informacionalu objektu
tematisks kopums, kas ar specialas parvaldibas sistemas
starpniecibu izveidots un organizéets ta, lai nodroSinatu taja
ievaditas informacijas izguvi, veiktu tas atlasi un kartoSanu.

Decision

Lémums. lznakums, ko pienem, pamatojoties uz datu
analizi, modeli vai algoritmu. Tas var but automatizets
lémums, piem&ram, algoritma noteikts risinajums, vai
cilvéka veidots 1émums, balstoties uz tehnologiju sniegto
informaciju.

DEI-DAO

Decision in — Data out. Lémumi ieksa — dati ara.
Leémumu rezultati tiek parveidoti par datiem.

DEI-DEO

Decision in — Decision out. Lemumi ieksa — lemumi ara.
Apvieno vairakus atseviski veiktus [émumus.

DEI-FEO

Decision in — Feature out. Lemumi ieksa — pazimes ara.
Lémumi tiek parveidoti par pazimém nakamajam apstrades
posmam.

DIKW

Data, Information, Knowledge, Wisdom. Dati, informacija,
Zinasanas, Qudriba. Hierarhiskais modelis, kas parada, ka
dati tiek parversti informacija, informacija zinasanas un
zinasanas gudriba, uzlabojot Iemumu pienemsanu.




Termins vai termina
saisinajums

Skaidrojums

DNN

Deep Neural Network. Dzilais neironu tikls. Neironu tikla
struktlira ar vairakiem slaniem, kas tiek izmantota sarezgitu
datu model&Sanai un izpétei.

DST

Dempster-Shafer  theory. Dempstera-Safera teorija.
Matematiska metode, kas lauj apvienot dazadus
pieradijumus un secinajumus nenoteiktos apstaklos.

Feature

Pazime. Pazime ir noteikta datu 1paSiba vai atribiits, ko
izmanto datu apstrade vai analiz€. MasinmaciSanas un datu
analizes konteksta pazime var biit atseviSska mainiga vértiba
vai 1pasiba, kas palidz raksturot datus un veikt klasifikaciju
vai prognozeSanu.

FEI-DAO

Feature in — Data out. Pazimes iekia — dati ara. Pazimes
tiek atgrieztas sakotn&ja datu formata.

FEI-DEO

Feature in — Decision out. Pazimes ieksa — lemumi ara.
Pazimes tiek apstradatas, lai iegiitu gala lémumus.

FEI-FEO

Feature in — Feature out. Pazimes ieksa — pazimes ara.
Apstradatas pazimes tiek tieSi apvienotas.

FTP

File Transfer Protocol. Standartizets protokols, kas tiek
izmantots failu parraidiSanai starp serveriem un klientiem
interneta.

Fuzzy Clustering

Faziklasterizacija. Datu analizes metode, kura objekti tiek
sadaliti vairakas grupas (klasteros) ar neskaidram robezam.
Tas nozim&, ka viens objekts var piederét vairakiem
klasteriem ar dazadu piederibas pakapi, nevis stingri tikai
vienam Klasterim.

GAN

Generative adversarial network. Generativie sacensibu
tikli. Dzilas maciSanas modelis, kura divi neironu tikli
(generators un diskriminators) savstarp&ji sacensas, lai
generétu realistiskus datus, pieméram, attélus vai video.

GDPR

General Data Protection Regulation. Eiropas Savienibas
regula, kas aizsarga personas datus un stiprina privatuma
tiesibas, nosakot stingras prasibas datu apstradei un
glabasanai.

loT

Internet of Things. Lietu internets. Tehnologiju tikls, kura
lerices ir savienotas un spgj savstarp€ji apmainities ar
datiem, uzlabojot automatizaciju un kontroli.

Isolation Forest

Isolation Forest. Izoldcijas meZa algoritms. Neuzraudzitas
maciSanas metode, ko izmanto galvenokart anomaliju (vai
arpusnieku) atklasanai.

ISTM Inverse Space Transformation Method. Inkrementalais
telpas-laika modelis. Modelis, kas iterativi atjaunina un
prognoz€ datus, nemot véra gan telpiskas, gan laika
dimensijas, pieméram, regionalas un laika secibas.

JDL Joint Directors of Laboratories. JDL datu apvienosanas

modeli, kas klasificé datu apstrades Itmenus dazadiem
sensoru datu avotiem militarajas un citas pielietojuma
jomas.




Termins vai termina
saisinajums

Skaidrojums

K-NN

K-Nearest Neighbors algorithm. K-tuvako kaiminu
algoritms. MasinmaciSanas algoritms, kas klasificé vai
prognoz€ vertibas, pamatojoties uz tuvako kaiminu
(punktu) datiem noteikta daudzuma.

LiDAR

Light detection and ranging. Gaismas avota atklaSana un
attaluma noteikSana lidz tam.

LOF

Local Outlier Factor. Lokala izleceja koeficients. Metode,
kas nosaka datu punkta novirzi, salidzinot ta novietojumu
ar tuvako kaiminu punktu novietojumu.

LSTM

Long short-term memory. llgtermina istermina atmina.
Dzilas macisanas neironu tiklu arhitektiira, kas spgj
saglabat un apstradat secigus datus, kuri ir butiski laika
rindu prognozg&S$anai un dabiskas valodas apstradei.

LTE/4G

Long-term evolution. Ceturtas paaudzes bezvadu sakaru
tehnologija, kas nodrosina atraku un stabilaku datu parraidi
mobilajos tiklos.

MAR

Missing at Random. Nejausi tritkstosie dati. Datu triikuma
mehanisms, kura iztrikstoSo vértibu trikums ir saistits ar
noverotajam vertibam, bet ne ar neredzamam vertibam.

MCAR

Missing Completely at Random. Pilnigi nejausi tritkstoSie
dati. Datu trikuma mehanisms, kura datu iztrikums nav
saistits ar novérojamo vai neredzamo mainigo veértibam.

MHT

Multiple  Hypothesis  Tracking.  Vairaku  hipotézu
izsekosana. Objektu izsekoSanas metode, kas uztur
vairakas iesp&jamas hipotézes par objektu trajektorijam,
l1idz tiek iegiiti pietiekami daudz datu.

MINA

Multi-skalas integréto novirzu analizes metode. Promocijas
darba izstradata metode novirZu noteikSanai un
pielagosanai.

MMP

Monotone Missing Pattern. Monotonu tritkstoso datu
modelis. Modelis, kura triikstosie dati ir sakartoti seciga
veida, un velakas vertibas ir atkarigas no ieprieksg€jo vertibu
pieejamibas.

MSVSM

Modificéta standarta vidgja sveérta metode. Promocijas
darba izstradata metode trukstoSo vertibu aizvietoSanai.

NFC

Near  Frequency = Communication. Tuva lauka
komunikdcija. Bezvadu sakaru metode, kas nodroSina datu
parraidi un savienojumu izveidi starp iericém neliela
attaluma (parasti mazak par 10 cm), bieZzi izmantota
maksajumiem un iericu autentifikacijai.

NMAR

Not Missing at Random. Nav nejausi tritkstosie dati. Datu
trikuma mehanisms, kura iztrukstoSie dati ir atkarigi no
neredzamam vértibam, nevis noveérotajam vertibam.

PCA

Principal Component Analysis. Galvena komponenta
analize. Statistikas metode, kas tiek izmantota lielu datu
kopu dimensiju samazinaSanai, parvérsot mainigos jaunos
komponentos, saglabajot peéc iespgjas vairak informacijas
no sakotngjiem datiem.




Termins vai termina
saisinajums

Skaidrojums

PCHIP

Piecewise Cubic Hermite Interpolation Polynomial. Ermita
interpolacijas polinoms.

PDA

Probabilistic  Data  Association.  Varbiitiska — datu
asocidcija. 1zsekoSanas metode, kas katram novérojumam
pieskir varbitibu, lai noteiktu, kuram objektam Sis
noveérojums pieder.

PDAF

Probabilistic Data Association Filter. Varbitiskas datu
asociacijas filtrs. Objektu izsekosanas metode, kas balstas
uz varbutibam, lai pareizi piesaistitu neskaidrus vai
trokSnainus merjjumus konkrétiem objektiem, noverSot
klidainu mérijumu pieskirSanu vairakiem objektiem.

PLS-DA

Partial Least Squares Discriminant Analysis. Daléja
mazako kvadratu diskriminantas analize. Statistikas
metode, kas savieno pazimju atlasi ar diskriminantu analizi,
lai klasificétu mainigos lielumus ar koreleétam datu kopam.

PMF

Probabilistic Matrix Factorization. Varbiitibas matricas
faktorizacija. MaSinmaciSanas metode, kas izmanto
latentds mainigas, lai modelétu lietotdju un materialu
mijiedarbibu, piem&ram, rekomendaciju sist€mas.

Point cloud

Punktu makonis. Datu kopums, kas sastav no daudziem
telpiskiem punktiem, kuri attélo objektus vai vidi
trisdimensiju telpa.

Puzzle tile maps

Flizu kartes. Flizu kartes ir kartéSanas metode, kura
geografiskas kartes tiek sadalitas atsevisSkas, regularas
flizes (parasti kvadratinos), lai atvieglotu karSu datu ieladi
un attélosanu tie§saisté vai mobilajas lietotngs. ST pieeja
lauj atri vizualizét lielus geografisko datu kopumus,
pieprasot tikai vajadzigas flizes.

R-CNN

Region-based Convolutional Neural Networks. Regionu
bazets konvoliicijas neironu tikls. Neironu tikla metode, kas
lokaliz€ un klasificé objektus att€los, identific§jot attela
regionus, kuros atrodas objekti, un péc tam tos klasificgjot.

Smart City

Viedpilséta. Pilséta, kas izmanto digitalas tehnologijas un
IoT, lai efektivak parvalditu resursus, infrastruktiiru un
pakalpojumus, uzlabojot iedzivotaju dzives kvalitati un
ilgtsp&ju.

VPN

Virtual private network. Virtualais privatais —tikls.
Tehnologija, kas $ifré interneta savienojumu un izveido
privatu un drosu kanalu starp lietotaju un tiklu, aizsargajot
datus no nesankcionétas piekluves.

Wi-Fi

Bezvadu tehnologija, kas lauj ieric€m, piem&ram, datoriem,
viedtalruniem un citam iericém, izveidot savienojumu ar
internetu vai tiklu bezvadu rezZima.

Winsorization

Vinsorizacija. Statistiska metode, kura ekstremalas
noverojumu vértibas tiek aizstatas ar robezvertibam, lai
samazinatu arkartgjo vertibu ietekmi uz analizi.




Termins vai termina
saisinajums

Skaidrojums

XML

Extensible Markup Language. Paplasinama ieziméSanas
valoda. Markésanas valoda, ko izmanto, lai strukturétu
datus, apmainttos ar datiem un uzglabatu datus, biezi lietota
timekla lietojumprogrammas datu aprakstiSanai un
transportésanai.

Zig Bee

Bezvadu komunikdcijas protokols, kas paredzEts mazas
jaudas ieric€m un sensoru tikliem, nodroSinot zemu datu
parraides atrumu un energoefektivu darbibu lielos tiklos.




IEVADS

Misdienas lietu internets jeb angliski 10T (Internet of Things), kas ietver sensorus,
aparatiiru un programmatiiru, ir kluvis par bitisku informacijas sistemas dalu (Nizeti¢ et al.,
2020). Tas piedava iespgjas iegit informaciju par notickoSajiem procesiem, izmantojot
sensorus, ka arm no ar§jam un/vai saistitam sisttmam. Prognoz€jams, ka, ja tiks pilniba
izmantots ta potencials, 10T varétu klGt par vienu no izcilakajiem tehnologiskajiem
sasniegumiem (Alam et al., 2016). 10T ir nepiecieSams starpnozaru uzraudzibas vai parvaldibas
sisttmu izstradei (M. Zhang et al., 2021). Daudzas nozarés l0T ievieSana ir veicindjusi to
parveido$anu par viedajam nozarém, pieméram, precizai biSkopibai (Zacepins et al., 2015) un
precizai putnkopibai (Astill et al., 2020).

Saistiba ar to, ka 10T specifikacijas nav vienotas, katrs autors — gan pétnicks, gan
izstradatajs — izvé€las sev atbilstosako sensoru, aparatiiras un programmatiiras kombinaciju.
Sada pieeja noved pie sistemu atkiribam, kas atklajas dazados datu formatos un mérvienibas.
l0T sistémas ietvaros viens un tas pats objekts var tikt detekt&ts ar vairakiem sensoriem, radot
dazadus datus, vai ari objekts var atrasties tikai viena sensora redzesloka. Sadas situacijas var
izveleties vairakus datu avotus, apvienojot skaidru skatu sniedzo$a sensora datus ar ieprieks
iegiito informaciju (piem&ram, datiem vai p€dam) no cita sensora, lai precizak atjaunotu objekta
stavokli (N. E. El Faouzi & Klein, 2016).

IoT datu apvienoSanas procesa tomér biezi rodas datu kvalitates problémas, 1pasi
trikstoSo datu un novirzu gadijjuma. Sensoru uzticamiba ne vienmér ir pilniga, un var bt
griitibas iegiit konsekventus datus, kas apdraud precizu analizi un lémumu pienemsanu. Sis
problémas TpasSi izpauzas sarezgitos vides apstaklos, kur sensori nesp&j pilniba fiksét
nepiecieSamos datus (Kratkiewicz et al., 2019).

Pé&tnieciba biezi sastopamies ar ierobeZotu datu problému, kad ne vienmér ir iesp&jams
iegit pietickamu informaciju par p&tamo objektu vai procesu. Sads datu trikums batiski
ierobezo izpratni par pétamo paradibu. Tas ne tikai apgriitina padzilinatu analizi, bet arT rada
skerslus precizu prognozu izveidé un modelu apmaciba. Sadas situacijas pétnieki mekle radosus
risindjumus, pieméram, apvieno datus no dazadiem avotiem, izmanto datu papildinaSanas
metodes vai pat rada maksligus datus. Tomér katrai no S1m pieejam ir savi ierobezojumi.
Maksligi raditie dati var neatbilst realas sisttmas uzvedibai, tad€jadi radot maldinoSus
secinajumus. Misdienas, neskatoties uz ievérojamo progresu datu vakSanas tehnologijas,
joprojam ir nepiecieSams pielagot analizes metodes katram konkrétam uzdevumam
(Kratkiewicz et al., 2019). Viens no perspektivakajiem risingjumiem ir vairaku avotu datu
apvienosana, kas lauj iegut pilnigaku priekSstatu par pétamo sisttmu un atbildét uz
jautajumiem, kurus nav iesp&jams risinat ar viena avota datiem.

Galvenais datu apvienoSanas mérkis ir padarit informaciju no dazadiem avotiem un
sensoriem saprotamaku un precizaku, pat ja atseviSki sensoru dati var Skist nepietieckami
informativi. Datu apvieno$ana, ka to skaidro Hall un Llinas (Hall & Llinas, 2016), ir pieeja, kas
apkopo dazadu avotu informaciju — gan sensoru mérijumus, gan saistitos datus no datubazém.
Sada pieeja lauj par p&tamo objektu iegit pilnigaku un precizaku prieksstatu, neka tas bitu
iesp€jams, izmantojot tikai vienu datu avotu. Informacijas apvienoSana no dazadiem sensoriem,
kas méra atSkirigas fiziskas pazimes, palidz labak izprast apkart&jo vidi un nodrosina izskiroSu
pamatu planosanai, Iémumu pienemsanai un autonomu sist€ému vadibai (Alam et al., 2017).
Sakotngji datu apvienosana galvenokart tika izmantota datu analizei militaros noliikos, bet
tagad ta ir implementéta daudzas jomas un nozarés (Noh, 2020; Shi et al., 2019; Sun et al.,
2022).

Promocijas darba autors datu apvienoSanu analizé dazadas starpnozaru jomas, tostarp
precizaja biskopiba, precizaja putnkopiba, ka ari objektu detekt€Sana un izsekoSana
transportéSanas joma. Preciza biskopiba ir nozare, kur 10T tehnologijas ir kluvusas neatsverami
nozimigas efektivitates un raziguma sasniegSanai (Debauche et al., 2018). Datu iegiisana Seit
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notiek, galvenokart izmantojot bezvadu tehnologijas (Huet et al., 2022) un instrumentus, kas
lauj regulari nosutit lielus datu apjomus. Lai gan 0T tehnologijas precizaja biskopiba tiek
izmantotas jau vairak neka desmit gadu, datu apvienoSana Saja konteksta biezi ir ierobezota lidz
zemaka limena sensoru datiem (Rafael Braga et al., 2020). Tadg€] vid€ja un augstaka limena
datu apvienoSana joprojam ir aktuala probléma $aja nozaré (Bumanis, 2020; Bumanis et al.,
2020). Objektu detektesana un izsekosana ir biezi sastopamas jomas, kuras plasi pielieto datu
apvienoSanu. Tehniska aspekta $adus risinajumus biezi saista ar viedpilsétu (Smart City)
konceptu, jo tie tiek izmantoti apdzivotas un publiskas vietas (Lau et al., 2019). Dazi no
galvenajiem pielietojumiem ir satiksmes uzraudziba un viedo transporta sistému izstrade (Kim
& Jeon, 2014). Pieméram, satiksmes uzraudzibas sist€émas biezi tick kombinéti LiIDAR un
videokameru dati, lai uzlabotu informacijas precizitati (Manogaran et al., 2021). Lai gan
satiksmes uzraudzibas sisttmam pilniga datu apvienoSanas ievieSana var nebiit obligata, $is
metodes iesp&jams veiksmigi izmantot ar citas, specifiskas, lietojumprogrammas (Y. Han &
Hu, 2020). Salidzinajuma ar precizo biskopibu preciza putnkopiba 10T joma ir attistijusies
ieverojami talak (Lashari et al., 2019). Saja nozaré tiek vakti dati par putniem, to produktiem,
piem@ram, galu un olam, ka ar1 par apkartgjiem apstakliem, kas ietekmeé dzivnieku veselibu,
fermu produktivitati un kopgjo efektivitati (Singh et al., 2020). Datu apvienoSana $aja konteksta
tiek izmantota dazadu problému risinasanai, pieméram, putnu veselibas uzraudzibai (Muneer
et al., 2020) un galas kvalitates novértésanai (Khulal et al., 2017). Tomér datu apvienoSana
produktivitates me&rfjjumiem joprojam nav plasi izmantota (Bumanis, Arhipova, et al., 2022).

Ipasi datu kvalitates un ierobezoto datu konteksta datu apvienoSanas ievie$ana ir vairaki
izaicinajumi (Khaleghi et al., 2013), starp tiem:

o triukstosie dati, kas rodas sensoru nespé&jas dél konsekventi nodrosinat pilnigus datus;

e neprecizitates un novirzes, ko rada sensori, kas ietekmé datu ticamibu un uzticamibu;

e neckonsekvences un neskaidribas datos, kas rodas sensoru darbibas mainigos vides
apstak]os ietekmg;

e datu pretrunas, kas rodas, piemérojot metodes, piem&ram, pieradijumu parliecibas
argumentaciju un DST jeb Dempstera-Safera teorijas (Dempster-Shafer theory)
kombinacijas noteikums (Yin Liu & Zhang, 2022);

e ierobezoti un heterogéni dati, kas dazkart var biit nepietickami vai neviendabigi
dazadam datu modalitatém,;

e sensoru trokSna raditas datu novirzes, kas ietekmé mérfjumu precizitati un izraisito
korelaciju;

e datu registréSanas problémas, kas rodas nepilnigiem vai kliidainiem datu ieguves
mehanismiem.

Katrs no Siem izaicinajumiem parasti (Bakr & Lee, 2017) tiek risinats individuali,
fokusgjoties uz konkréto problému, nevis izmantojot vispar€ju pieeju. Alternativi, ja pieejami
vairaki sensori, kas nodroSina informaciju par vienu pétamo objektu, var izmantot datu
apvieno$anu. Ta lauj risinat tadus uzdevumus ka problematisko datu labosanu (C. Huang et al.,
2019), datu uzticamibas uzlabosanu (Hong et al., 2009), datu pilniguma palielinasanu (Consoli
et al., 2015) un augstaka Iimena informacijas iegtiSanu (Jayasinghe et al., 2019).

Datu apvienoSanas metodiku klasifikacija atspogulo to sp&jas apstradat dazadus datu un
informacijas veidus. Pétnieki ir izstradajusi vairakas klasifikacijas sistémas So metodiku
strukturéSanai (Becerra et al., 2021). Tris batiskakas klasifikacijas dimensijas — abstrakcijas
Iimeni, datu avotu savstarpgjas attiecibas un ievades-izvades attiecibas — veido metodiku
sistematizacijas pamatu. Sads iedalijums atspogulo fundamentalas sakaribas starp datu veidiem
un to apstrades posmiem. Abstrakcijas Itmenu klasifikacija piedava strukturétu ietvaru, kas
sastav no Cetriem Itmeniem. Signalu limena apvienoSana veic sensoru signalu tieSu apstradi,
kamér pikselu Itmena apvienoSana nodroSina att€lu datu integraciju. Talak pazimju limena
apvienoSana parveido signala datus raksturigajas pazimés, bet simbolu (lémumu) Iimena
apvienosana attélo rezultatus simboliska forma. Otra nozimiga dimensija skata datu avotu
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savstarp&jas attiecibas, izdalot tris galvenos veidus. Pirmais ir papildino$a apvienosana, kas
paplaSina kop€jo informacijas apjomu, apvienojot datus no dazadiem avotiem. Otrais ir
dublgjosa apvienoSana, kas uzlabo datu kvalitati, izmantojot vairakus datu avotus vienlaikus.
TreSais ir savstarpgjas sadarbibas apvienoSana, kas lauj radit pilnigi jaunu informaciju no
vairakiem datu avotiem. Tre$a dimensija apliiko ievades-izvades attiecibas, kur galvenais
princips ir datu parveide augstaka limena informacija. Saja procesa sakotngjie dati tiek
parveidoti noderigaka forma, pieméram, pazimes vai konkrétos 1€mumos.

Pétnieki (Alam et al., 2017; Becerra et al., 2021; Castanedo, 2013; Khaleghi et al., 2013;
J. Liu et al., 2020) izdala dazadus datu apvienoS$anas arhitektiiras modelus. Starp
popularakajiem modeliem izcelas JDL datu apvienosanas modelis jeb JDL (Joint Directors of
Laboratories). JDL, biidams viens no pirmajiem datu apvienoSanas modeliem, biezi tiek
izmantots ka atsauces punkts paréjo modelu salidzinasanai atbilstosi ta arhitekttiras Iimeniem
(Becerra et al.,, 2021). Tomér pastavosas arhitektiras ne vienmér tiek tie$i pielietotas
praktiskajos uzdevumos. Lietojumprogrammas biezi veido savas specifiskas datu apvienoSanas
arhitektiiras, kas tiek pielagotas konkrétam vajadzibam, piemé&ram, viedo transporta sistemu
apstrade (N. E. El Faouzi & Klein, 2016; Guerrero-Ibéfiez et al., 2018). Sada pieeja izriet no
izpratnes, ka datu apvienoSanas biitibu nosaka ne tik daudz tas arhitektiira, cik paSas
apvieno$anas metodes, ar kuram tiek veikta datu apstrade.

Datiem, péc to analizes un apstrades, ir butiska vizualizacija, jo ta lauj parskatami nodot
informaciju galalietotajam. Vizualizacijas pieeja liela méra ir atkariga no ta, kadus datus ir
nepiecieSams attelot un cik intuitivai jabit vizualizacijai. Cilveéka iejaukSanas Saja procesa ir
bitiska, jo kvalitativa vizualizacija lauj zinatniekam ne tikai labak izprast savus datus, bet ar1
par saviem atklajumiem informét citus (Lau et al., 2019; Parish & Edmondson, 2019;
Weissgerber et al., 2019). Lai sasniegtu $os mérkus, tiek izmantoti dazadi riki un panémieni,
kas lauj izveidot grafikus, kas balansé starp vizualizacijas efektivitati un pielagojamibu
(Waskom, 2021). Ja datu apstradei ir geografiskais konteksts, vizualizacijas iesp&jas klust vel
daudzveidigakas. Saja gadijuma var izmantot, pieméram, flizu kartes (Puzzle tile maps) (Lin et
al., 2019) vai telpiskos punktu makonus (Point cloud) (Schneider et al., 2020), kas ir Tpasi
noderigi LIDAR datu att€loSanai (Deibe et al., 2019; Shirowzhan et al., 2020). Kaut ari pastav
daudz dazadu veidu, ka attelot datus, visbiezak tiek izmantoti tie panémieni, kurus ir vienkarsak
un atrak izveidot un kuri padara datus vieglak saprotamus (Qin et al., 2020).

Datu apvienoSanas galvena probléma ir nepilnigu un pretrunigu datu parvaldiba no
dazadiem avotiem, kas apgriitina precizas un uzticamas informacijas iegtiSanu.

Merkis un uzdevumi
Promocijas darba meérkis ir izveidot metodologiskus risinajumus datu apvienos$anai un
kvalitates uzlaboSanai, lai paaugstinatu datu analizes efektivitati un precizitati, nodrosinot
dzilaku un pamatotaku ieskatu izp&tes joma.
Merka sasniegSanai tika definéti $adi darba uzdevumi:
1. izpétit datu kvalitates raksturlielumus un uzlabo$anas panémienus sensoru generétiem
datiem péc to pilniguma un precizitates krit€rijiem (sk. 1. nodalu);
2. izpétit pastavosas datu apvienosanas pieejas, tai skaita noteikt to klasifikacijas un
darbibas principus (sk. 1., 2., 3. nodalas);
3. izstradat datu apvienoSanas metodi vairaku avotu datu savstarp€jas saistibas
vizualizacijai, balstoties uz svarigako periodu noteikSanu (sk. 4. nodalu);
4. parbaudit izstradato metodi precizas putnkopibas problematikas joma (sk. 5. nodalu).
. 1zstradat datu kvalitates (p&c pilniguma un precizitates krit€rijiem) uzlabosanas metodi
trikstoSo vertibu aizvieto$anai un novirzu pielagosanai (Sk. 6. nodalu);
6. veikt izstradato metozu noveértésanu (sk. 6. nodalu);

n

Pétijuma metodes
Izmantoto pétijumu metozu klasts ietver:
e zinatniskas un citas informacijas avotu analizi;
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e salidzinasanu, indukciju, dedukciju un slédzienu veidoSanu;
e metozu izstradi un testéSanu Python programmésanas valoda:

o datu kvalitates uzlaboSanas metozu izveidei, ieskaitot triikstoSo v&rtibu
aizvietoSanu (metodes: ARIMA, modificéta standarta vid&ja sveérta metode
(MSVSM) un novirZzu noteikSanai un pielagoSanai — multi-skalas integréto
novirzu analizes metodi (MINA));

o datu apvienoSanas metodes izveidel;

e izstradato metozu novert€jumu, izmantojot validacijas kopas.

Zinatniskais jauninajums un praktiska vertiba

e Ir izveidota datu slanoSanas metodes koncepcija, kas balstita uz divam datu analizes
pieejam: adaptivo svertas interpolacijas datu apvienosanu un uz galveno komponentu
analizi (Principal Component Analysis, PCA) balstitu datu apvieno$anu. Adaptiva
svertas interpolacijas metode nodro$ina sakotngjo sverto vertibu iegliSanu, izmantojot
lietotaja defin€tus svarus un automatisku interpolacijas izlidzinaSanas parametru
pielagosanu, savukart PCA tiek optimizéta vienas galvenas komponentes iegiisanai,
kas atspogulo domingjoSo tendenci datos, automatiski pielagojoties parametru
savstarpgjam korelacijam. Datu slanosanas koncepcijas rezultats ir abu metozu iegiito
vertibu parklasanas zonu vizualizacija un kvantitativs noveért€jums, kas, izmantojot
trapeces likumu, att€lo un aprékina kopigo nozimigo regionu proporcijas ar
pielagojamiem sliek$niem.

o Irizstradatas divas kombin&tas metodes datu kvalitates uzlaboSanai:

o trukstoSo vertibu aizvietoSanas modificéta standarta vid€ja sveérta metode
(MSVSM) ir izveidota, apvienojot vairakas pieejas: dinamisko tuvako kaiminu
svaru noteik$anu, kas balstas uz trukstoSo vertibu attalumu un daudzumu no
esoSajiem punktiem, gabaliem definéto kubisko Ermita polinoma interpolaciju
(Piecewise Cubic Hermite Interpolation Polynomial, PCHIP) datu tendences
noteikSanai, ka ar1 trenda izlidzinaSanu ar slidosa vid€ja algoritmu. Tas
nodroSina adaptivu risinagjumu dazada veida datu anomalijam, vienlaikus
saglabajot gan lokalas datu Tpatnibas, gan globalo tendenci;

o novirZzu noteikSanas un pielagosanas metode — multi-skalas integréto novirzu
analizes metode (MINA), kas apvieno: adaptivu vairaku mérogu ritosa loga
analizi ar robustam statistikam (izmantojot medianas absolito novirzi, MAD),
vinsorizaciju ekstremalo vertibu apstradei, un daudzlimenu z-vertibu analizi ar
konsensa mehanismu. Metode ietver ar1 trenda novirzu detektéSanu, izmantojot
Savitzky-Golay filtru, un kontekstualu sliek$nu pielagosanu, balstoties uz lokalo
datu variabilitati. Tas nodroSina efektivu gan lokalo, gan ekstremalo datu
novirzu identifikaciju un pielagoSanu, vienlaikus saglabajot butiskas datu
statistiskas 1pasibas un sezonalitati.

Praktiska aprobacija

Promocijas darba praktiska vértiba ir darba gaita iegiito zinasanu un atzinu, ka ari
izstradato datu apvienoSanas un datu kvalitates uzlaboSanas metozu pielietoSana
problemorientéto uzdevumu risinasanai $ados p&tniecibas projektos:

e “Apvarsnis 2020” projekts “Futtristiski bisu stropi viedajai metropolei”. Autora
devums: datu slanosanas koncepcijas izstrade biSu stropa novietoSanas pozicijas
noteikSanai, balstoties uz vairaku avotu datiem (Futiristiski bisu stropi viedajai
metropolei (HIVEOPOLIS) (HOR5S), 2019);

e darbibas programmas “Izaugsme un nodarbinatiba” 1.1.1. specifiska atbalsta mé&rka
“Palielinat Latvijas zinatnisko institiiciju p&tniecisko un inovativo kapacitati un sp&ju
piesaistit argjo finansgjumu, ieguldot cilvékresursos un

— .=

infrastruktara” 1.1.1.1. pasakuma  “Praktiskas  ievirzes  pétijumi”  projekts
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1.1.1.1/19/A/145 “HENCO2: Makondatu vidé balstita IT platforma putnkopibas
produktivitates uzlaboSanai un siltumnicefekta gazu emisiju samazinasanai”. Autora
devums: datu kvalitates metozu izstrade, balstoties uz projekta datu kvalitates
trikumiem; izstradato metozu pielietoSana olu Tpatsvara prognoze€Sanas risindjuma
izstradei; maSinmaciSsanas modelu veiktsp&jas noveértejums (HENCO2: Makondatu
vide balstita IT platforma putnkopibas produktivitates Uzlabosanai un Siltumnicefekta
gazu emisiju samazinasanai — ER32, 2020);

e “Apvarsnis 2020” programmas ERA-NET Cofund projekts “Individualie mobilitates
budzeti ka socialais un &tiskais pamats oglekla emisiju samazinaSanai”. Autora
devums: sabiedriska transporta un mobila sakaru tikla datu apvienosana (Individualie
Mmobilitates budzeti Ka Socialais un étiskais pamats oglekla emisiju samazinasanai
(MyFairShare) (ZV91), 2021);

o SIA “WeAreDots” un zinatniski tehniskas firmas “Lasma” pétjjums Nr. 1.12.
“Multiobjektu detekteéSana un izsekoSana transportlidzeklu satiksmes noveroSanai:
3D-LIiDAR un kameras datu apvienoSana”. Autora devums: multiobjektu
detekt€Sanas risinajumu izpéte; video plismas un 3D-LIDAR datu kopu sinhronizacijas
risinagjuma uzlabosana (Multiobjektu detektésana un izsekosana transportlidzeklu
satiksmes noverosanai: 3D-LIDAR un kameras datu apvienosana, 2020).

Pétijuma tezes

e Lietu interneta (l0T) sistémas ieghtie datu analizes rezultati ir atkarigi no datu
kvalitates uzlaboSanas metozu pielietoSanas, kas 1pasi svarigi ierobezota datu apjoma
vai nepilnigu datu gadijumos, nodrosSinot ticamu un precizu lémumu pienemsanu.

e Apkopojot vairakus datu kvalitates uzlaboSanas panemienus, iesp&jams izveidot
adaptivu datu pirmsapstrades metodologiju, kas efektivi pielagojas dazada veida datu
anomalijam un nevienmeéribai, nodroSinot stabilaku un precizaku rezultatu
turpmakajas analizes un modelesanas fazes.

e Ir iesp€jama nepilnigo datu interaktiva apstrade un vizualizacija, izmantojot
izstradatas datu apvienoSanas un datu kvalitates uzlaboSanas metodes.
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1. SENSORU GENERETIE DATI

Lietu internets jeb angliski 10T (Internet of Things) ir nozimiga miusdienu digitalas vides
dala, kas nodroSina datu vaksSanu un analizi ripnieciba un pils€tvides attistiba. Sensoru tikli un
iericu sist€mas sniedz ieskatu vides procesos, kas lauj labak izprast un kontrolét dazadas
sist€émas. Datu vakSana ar 10T sensoriem nodroSina nepartrauktu informacijas plismu, kas ir
bitiska procesu uzlaboSanai un l€@mumu pienems$anai. Sensoru savaktie dati sakotngji ir
neapstradati signali, bet péc to apstrades tie klust par lietderigu informaciju, ko var izmantot
talakai analizei. Sisttmu darbibas kvalitate ir atkariga no ievaddatu precizitates. Tas ietver
sensoru tehnisko stavokli, to kalibraciju un datu parraides dro$ibu. 10T tehnologijas nodro$ina
papildu iespgjas procesu automatizacija un analize.

1.1. Sensoru generéto datu izmantoSana lietu internéta ietvaros

l0T, kas apvieno sensorus, aparatiiru un programmatiiru, ir kluvis par svarigu informacijas
sisttmu elementu (Nizeti¢ et al., 2020). Tas lauj iegiit datus gan no tieSajiem sensoriem, gan no
saistitajam sisttmam. NiZeti¢ U. €. (Nizeti¢ et al., 2020) pétijuma norada uz 10T tehnologiju
attistibas saistibu ar digitalizacijas procesiem un elektronisko iericu savienojamibu. P&tijuma
uzsverta nepiecieSamiba pec efektivakiem pakalpojumiem un elastigakiem procesiem l0T
tehnologiju ievie$ana. Rezultata 10T potencials lauj tam klut par vienu no bitiskakajiem
sasniegumiem miusdienu tehnologiju attistiba (Alam et al., 2016).

Visprogresivakas 10T lietojumu jomas ir saistitas ar Industriju 4.0 (Industry 4.0)
(Osterrieder et al., 2020) un viedas pilsétas koncepciju (Eremia et al., 2017), bet nevar izslegt
ari transporta (Porru et al., 2020) un lauksaimniecibas (Villa-Henriksen et al., 2020) jomas.
Industrija 4.0 nosaka to (Osterrieder et al., 2020), ka razotn€ jau iezim&jas Cetri atSkirigi
darbibas slani: fiziskais, datu, makondatosanas (Cloud Computing), ka ari izlikoSanas un
kontroles slanis. Sisteémas fiziskaja slani darbojas maSinas un iekartas, kas veic faktiskas
darbibas. Datu slanis nodroSina informacijas plismu starp masinu sensoriem un makona
serveri, kontrolgjot datu apjomu, veidu un parraides atrumu.

Péc tam dati tiek uzglabati, parasti Tslaicigi, makoni, kur tos var apstradat sarezgitas
analizes noliikos. Uzraudzibas un kontroles slani tiek nodroSinata vieda riipnicas uzraudziba,
un So kontrol§joSo programmatiiru var pielagot cilvéka iejaukSanas gadijuma. Lidzigas
koncepcijas var piemérot ari citas iepriek$minétajas nozarés (Villa-Henriksen et al., 2020).

Bezvadu tiklu attistiba un jauno tehnologiju, Tpasi makonu platformu, izmantoSana
veicina 0T tirgus izaugsmi visa pasaulé (Krishnamurthi et al., 2020). Lidz ar to strauji picaug
pieprasijums péc viediericém un to sniegtajiem pakalpojumiem. Lielaka dala loT sensoru datu
tiek izmantota reallaika apstradei riipnieciskos lietojumos, veselibas apriipé un zinatniskajos
pétniecibas projektos. Pieméram, veselibas apriipes joma kermena sensori (Jayakumar et al.,
2021) pacientu stavokla uzraudzibai rada apjomigus datus, kas prasa rpigu apstradi, lai
nodroSinatu precizu datu analizi, zinaSanu attisttbu un efektivu l€émumu pienemsSanu
(Mavrogiorgou et al., 2019). Respektivi, 10T galvenais mérkis ir integrét fizisko un virtualo
pasauli, izmantojot internetu ka galveno sazinas un informacijas apmainas kanalu (Patel et al.,
2016). 10T sensoru tikli galvenokart darbojas tris virzienos (Govinda & Saravanaguru, 2016;
Sanyal & Zhang, 2018): tie uztver svarigu informaciju no apkart&jas vides, seko lidzi sist€émas
iekS§€jiem procesiem un parveido savaktos datus noderiga informacija, kas palidz pienemt
lémumus.

Analizgjot 10T sist€ému Ipasibas, var izdalit sesas bitiskakas iezimes (Patel et al., 2016).
Pirmkart, 10T sisttmam piemit universala savienojamiba — tas var integrét jebkuru ierici
globalaja informacijas un sakaru tikla. ST savienojamiba nodrosina ne tikai tikla piekluvi, bet
ari sp&ju gan izmantot, gan radit datus. EI-Mawla un Badawy (ElI-Mawla & Badawy, 2023)
petijuma apraksta 10T sist€ému struktiiru. Ta ietver dazadas aparatiiras platformas un tiklus ar
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savstarp§jo mijiedarbibu. Sistémam raksturigi vairaki ierobezojumi, tostarp privatuma
aizsardziba un nepiecieSamiba péc saskanotibas starp fiziskajam un virtualajam iericém.
Sistemu dinamiskums ietver iericu stavoklu mainu (aktivizéSanos un deaktiviz€Sanos) un
konteksta izmainas (atrasanas vietu, atrumu).

Parasti 10T tiek aplikots viedas pilsétas konteksta ka riks, kas automatizg pilsctas
procesus (Lau et al., 2019). Ta ka viedas pilsétas rada milzigus datu apjomus, nepieciesamiba
péc datu apvienoSanas un analizes nepartraukti pieaug (Khan et al., 2021). Lidz ar to 0T ir
svariga sastavdala dazadu starpnozaru uzraudzibas un parvaldibas sistému izstradé (M. Zhang
etal., 2021). 10T ievieSana dazadas nozargs ir veicinajusi to parveérSanos par viedajam nozarém,
pieméram, precizo biskopibu (Zacepins et al., 2015) un precizo putnkopibu (Astill et al., 2020).

l0T sistemu arhitektiiras elastigums lauj izmantot dazadas sensoru un programmatiras
kombinacijas. Pétnieki identificé Cetru slanu arhitektiiras modeli (sk. 1.1. att.)(Krishnamurthi
et al., 2020) kas fokus€jas uz datu apstrades posmiem, tomér neaptver visus 10T ievieSanas
aspektus, pieméram, uzraudzibu, savienojuma vartejas un saskarnes, gala
lietojumprogrammatiiru un specifiskas lietojuma jomas (Patel et al., 2016).

/ Lietu Interneta datu analize \

Platformas

Risinajuma pieejas

—_—

Maikondatosana ]

—

Dzila macTSanas ]

—_—
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Y,
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d Lietu Interneta datu apstrade un apvienosana N
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Lietu Interneta sensori un ierices

1.1. att. Tipveida arhitektiara 10T sistemam (Krishnamurthi et al., 2020).

Kviesis un Zacepins (Kviesis & Zacepins, 2015) sava pétijuma apliiko sensoru sistému
Ipatnibas. Autori paSu uzmanibu pievers sensoru tehniskajiem ierobezojumiem — ierobeZotai
skaitloSanas jaudai un atminas resursiem. P&tijuma atklats interesants aspekts: Sie Skietamie
trukumi noteiktos lietojumos var kliit par sist€mas prieksrocibam. Sensoru savstarp€jai sazinai
izmanto plasi pazistamus protokolus — Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee un LTE/4G tehnologijas. Datu
apstrades slanis risina Cetrus biitiskus uzdevumus: trok$na samazinasanu (G. Han et al., 2022),
novirzu noteikSanu (Gaddam et al., 2020), trukstoso datu aizvieto$anu (Yuehua Liu et al., 2020)
un datu apkoposanu (Sanyal & Zhang, 2018). Savukart datu apvienoSanas slanis integré
informaciju no dazadam neviendabigam sensoru iericém (Teh et al., 2020), sagatavojot to
talakai analizei. Anawar u. c. (Anawar et al., 2018) pétijuma analizé viedas funkcionalitates
nozimi 0T sisteémas. Autori identific€ vairakus butiskus aspektus sistému optimizacija, 1pasi
uzsverot resursu parvaldibu un sisttmu droS§ibu. P&tijuma rezultati norada uz analitisko
risindjumu lomu sist€ému veiktsp&jas uzlabosana.
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Pétnieki norada uz sarezgijumiem, ko rada lielais datu apjoms un to daudzveidiba
(Krishnamurthi et al., 2020). Ipasi aktuali ir lielo datu apstrades jautajumi (Ding et al., 2019),
kas ietver tris galvenas problémas (Cai & Zhu, 2015; Merino et al., 2016; Z. Yan et al., 2018):
griitibas atskirt viltus datus, apvienoSanas precizitates problémas saistiba ar datu atkaribu un
korelaciju, ka arT lielu sazinas slogu un nopietnu aizkaveéSanos centralizétajos datu apvienoSanas
modelos. Bitiskas problémas rada arT privatuma aizsardziba (X. Su et al., 2019) un datu
aktualitate (Okafor et al., 2020). 10T sensoru dati izcelas ar piecam raksturigam iezimém (Patel
et al., 2016), kas butiski ietekm& gan sistému izstradi, gan to praktisko pielietojumu (G. Su &
Kensek, 2021; M. Zhang et al., 2021). Tehniskie ierobezojumi ietver ierobezotu skaitlosanas
jaudu, akumulatora darbibas laiku un atminas apjomu. Sie ierobeZojumi padara sistémas
vieglak ievainojamas pret klimém un uzbrukumiem. Reallaika apstrades prasibas nosaka, ka
neapstradatie dati atri japarveido noderiga informacija. M@rogojamibas aspekts ir pasi svarigs,
jo sensoru skaits tikla strauji picaug. Papildu sarezgTjumus rada datu daudzveidiba — tie var bt
gan vienkarsi (Bula, binarie), gan sarezgiti (nepartraukti dati, skaitliskas vertibas). Sistemu
neviendabigums izpauzas ka dazadi datu avoti, sakot no strukturétam kopam Iidz socialo tiklu
plusmam.

Minéto IoT sensoru datu problému risinasanai p€tnieki izmanto datu apvienoSanas
metodes. STs metodes palidz attirit un apvienot informaciju no dazadiem avotiem, iegiistot
precizakus un pilnigakus datus. Ipasi svariga ir datu modalitate — veids, kada sensori uztver un
ieraksta informaciju par novéroto sistemu (Turk, 2014). Misdienas, kad sensoru izmaksas ir
ievérojami samazinajusas, specialisti strada ar daudzveidigiem datu avotiem, aptverot arvien
plasaku modalitasu klastu (Bokade et al., 2021). Multimodala datu apvieno$ana apvieno
informaciju no dazadiem avotiem un kanaliem vienota, vieglak izmantojama forma (Castanedo,
2013). ST pieeja ietver gan vienadu sensoru izmanto$anu dazadas vietas, gan atskirigu sensoru
datu apvienoSanu. Multimodalo datu apvienoSanu plasi izmanto vairakiem merkiem.
Klasifikacijas un regresijas gadijumos tiek analizéti marketi dati, lai atrastu sakaribas starp
mainigajiem. Klasteru veidoSana grupé lidzigos datus bez iepriekS€jas markeSanas. Savukart
dimensiju samazinaSana palidz atlasit svarigako informaciju no lielam datu kopam, saglabajot
precizu saikni starp ievades un izvades datiem (Bokade et al., 2021). Datu apvieno$ana notiek
tris Iimenos: neapstradatu datu, pazimju un lémumu Iimeni (Gao et al., 2020). Vislabakos
rezultatus sniedz sinhronizetu vai strukturali lidzigu datu apvieno$ana. Tomér miisdienu
masSinmacisanas metodes sp&j veiksmigi apvienot arT loti atSkirigus datu veidus. Praks€, nemot
vera datu daudzveidibu, vispirms tiek izdalitas biitiskas pazimes no katras modalitates. Pazimju
limena apvieno$ana strada ar vienkarSotiem datiem, kas ir piemé&rotaki talakai apstradei.
Lémumu Iimena apvienoSana vispirms analiz€ katru modalitati atseviSki un tad apvieno iegtitos
secinajumus kopg€ja rezultata.

Ieprieks aprakstitas sarezgitibas un raksturlielumi rada bitiskas at$kiribas starp 10T
sistémam, Tpasi datu tipu un mérvienibu daudzveidibas zina. Svarigi atzimét, ka termins “dati”
lIoT konteksta primari attiecas uz neapstradatiem sensoru signaliem vai radijumiem, ka art
vienkar§am skaitlu virkném, nevis uz apstradatu un strukturétu informaciju ar konkrétu objektu
piesaisti (Jifa & Lingling, 2014). Praksé biezi sastopamas situacijas, kad dati nav izol&ti, bet
atrodas plasaka informacijas telpa, sajaucoties ar citu informaciju (Nasution et al., 2021).
Tadgjadi terminam “dati” ir vairaki uztverSanas veidi, bet nav viennozimigas definicijas, kas
strikti ierobezotu ta pielictojumu (Beddar-Wiesing & Bieshaar, 2020).

1.2. Datu un informacijas terminu saistiba

Datu apvienoSanas process ietver noteiktus datu objektus, kas var bt petami vai veidot
kada petama objekta dalu. Parasti ar “datiem” saprot neapstradatus signalus vai radjjumus no
lerices, pieméram, sensora, ka ari apstradatus datus, kas piesaistiti realam objektam. Datu
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apvienoSanas metozu klasifikacija var atSkirties atkariba no izmantotas datu apvienoSanas
terminologijas.

Izplatits modelis §is problémas risinasanai ir datu, informacijas, zinasanu, gudribas
modelis (sk. 1.2. att.) jeb DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom), kas skaidro saistibas
starp Siem terminiem (Bellinger et al.,, 2004). Svarigi ir saprast datu apvienoSanas
terminologiju. Datu un informacijas konceptualai izpratnei 1pasi nozimiga ir Ackoff piedavata
kategorizacija (Targowski, 2005), kas veido strukturétu pareju no datiem uz augstakiem
izpratnes limeniem. Saja pieeja dati tiek definéti ka objektu vai notikumu attélojums, kas caur
apstrades procesu kliist par informaciju, sniedzot atbildes uz fundamentaliem jautajumiem par
notikumu biitibu. Talaka informacijas transformacija rada zinasanas, kas nodroSina praktiskas
vadlinijas un instrukcijas. Dzilaka izpratne veidojas, analiz€jot informacijas savstarp&jas
sakaribas un modelus, kas lauj izprast c€lonsakaribas. Augstakaja Itment gudriba apvieno visus
iepricks€jos elementus efektivai izmantoSanai. Bellinger u. c. $o koncepciju papildina ar
bitisku novérojumu, ka izpratne ir nepiecieSams priekSnosacijums parejai starp ITmeniem
(Bellinger et al., 2004), ka izpratne ir nosacijums parejai no zemaka limena uz augstaku. S
DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom) hierarhijas modela principi ir kluvusi par
teorétisko pamatu misdienu datu apvienoSanas risinajumu izstrade.

[ Dati ]_A_)[ Informacija ]_A_)[ Zinasanas ]_A_)[ Gudriba ]

Attiecibu

Modelu

Principu

izpratne

izpratne

izpratne

1.2. att. DIKW modela terminu saistibas (Allen, 2004).

DIKW hierarhijas modelis demonstré, ka datu attiecibu analize rada informaciju,
informacijas modelu izpéte veido zinasanas, savukart zinaSanu pamatprincipu apguve noved
pie gudribas. Sis modelis, ka pamats, tiek izmantots arT lielo datu jautajumu risinasanai
(Nasution et al., 2021), ievieSot lieclo datu raksturojosos parametrus un veidojot dazadas datu
apvienosanas metodes. Tas ir efektivs lielu datu apjomu izmantoSanas veids no vairakiem
avotiem (Dong et al., 2009). DIKW modelis tiek uzskatits par datu apvieno$anas modeli
(Becerra et al., 2021).

P&tfjumi datu apvienoSanas joma identific€ divas galvenas perspektivas (Beddar-Wiesing
& Bieshaar, 2020): universalu apvienosanas definiciju izstradi un apvieno$anu dazados
abstrakcijas Iimenos. Tomeér joprojam pastav griitibas viennozimigu terminu noteikSana, Tpasi
attieciba uz atSkiribam starp datu un informacijas apvieno$anu. Pamatprincipi datu
apvienoSanas izpratnei balstas uz trim bitiskiem aspektiem. Pirmais ir datu apvienoSanas
komponenti — neapstradati dati, kas iegliti no novérojumiem vai mérijjumiem. Otrais aspekts ir
datu vai informacijas izcelsme no vairakiem avotiem. TreSais skar datu att€lojuma Tpatnibas
(Bostrom et al., 2007). Datu apvieno$anas galvenais mérkis ir iegtitas informacijas kvalitates
uzlabogana. ST procesa prieksrocibas ietver datu Iidzsvaro§anu, nenoteiktibas samazina$anu un
uzlabotas secinajumu sniegSanas iesp&jas (Hall & Llinas, 2016). Talaka attistiba $aja joma
akcenté prognoze€sanas precizitates (Steinberg & Bowman, 2008) un [émumu pienemsanas
procesa uzlabosanu (Piechnicki et al., 2021), ka ari bagatakas un praktiskak izmantojamas
informacijas iegtisanu (Beitzel et al., 2003).

Datu apvienoSanas procesa izpratné paSi nozimigs ir JDL modelis jeb JDL (Joint
Directors of Laboratories) (White & Steinberg, 1998), kas definé apvienosanu ka datu un
informacijas asocig$anu, korelaciju un kombing$anu no viena vai vairakiem avotiem. Sis
modelis ievies vairaku Itmenu konceptu datu apvienosana. Specifiskaku pieeju piedava sensoru
sistému orient&ta datu apvienosana. Saja konteksta process tiek definéts ka datu un informacijas
sasaiste un apvienosana no dazadiem avotiem, lai nodroSinatu precizus pozicijas aprékinus,
identitates noteikSanu un situacijas novértéjumu (Hall & Llinas, 1997). Svarigi atzimét, ka §is
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definicijas skaidri noSkir neapstradatus datus no apstradatas informacijas, tadgjadi veidojot
pamatu misdienu datu apstrades hierarhijai (Castanedo, 2013).

1.3. Datu kvalitate un raksturlielumi

Khaleghi u. c. un M. Kumar u. c. (Khaleghi et al., 2013; M. Kumar et al., 2006) atzist, ka
sensoru sniegtajos datos vienmeér pastav merjjumu neprecizitate un nenoteiktiba, radot datu
nepilnibas. Sis nepilnibas tiek klasificétas ka apvienosanas faktori (sk. 1.3. att.) (Khaleghi et
al., 2013).

Datu apvienosanas faktori

v 2 v v

Nepilnibas ] [ Korelacija ] [Nekonsekvence] [ Atskiriba

» Granularitate » Bezjédziba
»| Nenoteiktiba » Izpémums
»| Neprecizitite »  Konflikts

» Neskaidriba

Do |
o ot |

»| Nepilnigums

1.3. att. Ar datiem saistitie apvienoSanas faktori (Khaleghi et al., 2013).

Datu apvienoSanas jomas izpéte atklaj vairakus butiskus SkérSlus, kurus sava pétjjuma
identificgjusi Lakshmanarao un Shashi (Lakshmanarao & Shashi, 2020), neraugoties uz
daudzveidigo risinajumu izstradi specifiskajam vajadzibam. Galvenais izaicinajums ir sensoru
datu kvalitate — mérijumi bieZi ir neprecizi, nenoteikti vai nepilnigi. Lai gan statistiskas metodes
un papildu informacijas avoti var uzlabot So situaciju, probléma joprojam butiski ietekmé
rezultatu kvalitati. Lidzigas gritibas rada sensoru trok$ni un vides interference. Ipasu
izaicinajumu rada sistematiskas kliudas, kas veidojas ilgstoSu vai dinamisku trauc€jumu
rezultata. Nopietnas problémas rodas sist€émas, kas izmanto ticamibas funkcijas vai Dempster-
Shafer (DST) teoriju, kad paradas pretrunigi mérijumi. Nepareiza So pretrunu apstrade var radit
bitiskas klidas rezultatu interpretacija. Izaicindjumu rada ari dazado sensoru datu
sinhronizacija vienota atskaites sistéma. Ipasi svariga ir atkartotas datu apstrades probléma
sadalitajas sisteémas. Papildu sarezgTjumus rada sensoru heterogenitate — katrs sensors uztver
atSkirigus fizikalos lielumus. Apstrades algoritmiem jasp€) integrét Sos dazados mérijjumu
veidus vienota objekta stavokla novertg§juma. Biutisks ir ar1 datu apstrades arhitekttras
jautajums bezvadu sensoru tiklos — centraliz€ta vai izkliedeta apstrade rada atskirigas
kompromisa situacijas starp skaitloSanas resursiem un precizitati. Misdienu sist€émas aizvien
kritiskaka klust reallaika apstrades nepiecieSamiba, jo mérijjumu aktualitate strauji samazinas
laika. Sis aspekts ir Tpasi svarigs reallaika vadibas sistémas, kur nepiecie$ama tilitgja datu
validacija un apstrade.

Datu apvienoSanas izaicinajumi parasti tiek risinati individuali, nevis sisteémiski (Bakr &
Lee, 2017). Vides faktoru ietekme uz sensoru mérjjumiem (M. Kumar et al., 2006) rada
sistematiskas novirzes datu kopas, kuru novérSanai statistiskaja analiz€ nepiecieSama
pirmsapstrade (Y. Zhang et al., 2010). Ipasi aktuala ir pretrunigu datu probléma vairaku sensoru
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sistémas, kas méra vienu un to pasu fizikalo liclumu. Vairaku sensoru sist€ému pé&tijumi (Henry
et al., 2019; Kviesis & Zacepins, 2015), demonstré to nozimigo lomu lémumu pienemsanas
atbalsta, apstradajot multimodalus datus — gan homoggnus, gan heterogénus, ieskaitot audio,
vizualos un tekstualos datus. Liu u. c. (J. Liu et al., 2020) piedava heterogéno datu klasifikaciju
telpiskaja, temporalaja, statiskaja, dinamiskaja un atribitu dimensijas. So dimensiju
kombinacijas, piemé&ram, telpiski-temporalie dati (Atluri et al.,, 2018), rod praktisku
pielietojumu dazadas nozar€s, tostarp biskopibas meteorologiskajos novérojumos. Bezvadu
sensoru tiklu pétijumi (Kviesis et al., 2020; Meikle & Holst, 2015; Tan et al., 2015) akcenté
vides troks$nu ietekmi uz sensoru mezglu mérijumiem, uzsverot precizas datu korelacijas
nozimigumu. Khaleghi u. c. (Khaleghi et al., 2013) identific€ registracijas datu izlidzinasanas
problému, kas rodas, transforméjot lokalo sensoru datus vienota atskaites sisttma. Vairaku
meérku izsekoSanas scenarijos izdala (Sheng et al., 2018) divas bitiskas datu asociacijas formas:
mérfjjumu-celinu (measurement-to-track) un celinu savstarp&jo asociaciju (track-to-track).
Bezvadu sensoru tiklos dominé decentralizétas arhitektiiras pieeja (Debauche et al., 2018;
Kviesis & Zacepins, 2015; Murakami et al., 2007), kas nodrosina lokalu datu apstradi novirzu
novérSanai. Precizas biskopibas pétijumi (Chang & Bai, 2018; Ferrari et al., 2008) demonstré
Sis pieejas efektivitati sistémas slodzes optimizacija. Datu kompresijas metodes var tikt
izmantotas arhitektliras optimizacijai, pielaujot kontrolétus zudumus (Zhu et al., 2005).
Temporalie aspekti rada pasus izaicinajumus vairaku sensoru sistémas. Besada-Portas et al.
(Besada-Portas et al., 2011) akcenté arpus secibas sanemto datu problematiku reallaika
lietojumos. Dinamisko sistému gadijuma Brooks u. c. (Brooks et al., 2009), uzsver m&rjjumu
veéstures nozimi datu apvienosana, kas, saskana ar Khaleghi u. c. (Khaleghi et al., 2013)
petijumu, lauj novertet datu aktualitati un sensoru sist€mu reaktivitati.

Datu apvienoSana tiek izmantota, lai risinatu $adus uzdevumus: problematisko datu
korekciju (C. Huang et al., 2019), datu uzticamibas uzlabosanu (Hong et al., 2009; Kreibich et
al., 2014), datu pilniguma palielinasanu (Consoli et al., 2015) un augstaka Iimena informacijas
iegtisanu (Jayasinghe et al., 2019).

Datu kvalitates problému risinaSana ir 1pasi aktuala gadijumos, kad sensoru meérfjumi
uzrada neatbilstibas, nepilnibas vai nekonsekvences. Kreibich u. c. (Kreibich et al., 2014)
norada, ka datu ticamiba butiski samazinas nekontroleta vide ar augstu trokSnu Iimeni, tade]
nepiecieSama papildu informacijas avotu integracija datu kvalitates un ticamibas
paaugstinasanai. Consoli u. c. (Consoli et al., 2015) uzsver, ka ierobezota apjoma mérijumi no
atsevisSkiem sensoriem biezi nesp€j nodroSinat pietiekamu informaciju sistémas stavokla
novértesanai. ST iemesla dél vairaku sensoru datu apvieno$ana klist par biitisku instrumentu
visaptveroSas sisteémas izpratnes veidosana. Tiek demonstréta (W. Wang et al., 2018) §is pieejas
efektivitate vides monitoringa sistémas, kur, pieméram, €ku noslodzes novertejums tiek iegiits,
integréjot dazadu vides sensoru datus, tadejadi iegiistot netrivialas sakaribas, kas nav tiesi
noveérojamas neapstradatos merijumos.

1.4. Datu kvalitates uzlaboSana

IoT sensoru tiklu izpéte parada dazadus datu kvalitates izaicinajumus. Karkouch u. c.
(Karkouch et al., 2016) norada uz vairakiem faktoriem, kas ietekmé datu kvalitati 10T. Tie ietver
10T izm&ru un mérogu, resursu ierobezojumus, sakaru tikla arhitektiiru un stavokli, vides
apstaklus, sensorus, droSibas ievainojamibu, datu pliismas apstradi un ipaSus gadijumus,
pieméram, izkrustoSanu un netirus sensoru mezglus un vandalismu.

loT sistému izpéte atklaj virkni nozimigu problému. Ka norada Gomathi u. c. (Gomathi
et al., 2018), IoT tehnologiju globala izplatiba rada lidz Sim nepieredz&tu datu avotu
daudzveidibu — dati vairs nenak tikai no datorsistémam, bet ar1 no ikdieniskiem priekSmetiem.
Aboubakar u. c. (Aboubakar et al., 2022) o situaciju trapigi raksturo ka IP tiklu ar paaugstinatu
nestabilitati un datu zudumu Itmeni. Analizgjot resursu ierobezojumus, Adelantado u. c., un
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Dinculeana un Cheng (Adelantado et al., 2017; Dinculeana & Cheng, 2019) uzsver 10T ieri¢u
specifiku — tas spgj parraidit tikai neliela apjoma zinojumus. Sliwa u. c. (Sliwa et al., 2020)
identific€ divus kritiskos §kér§lus v ierobezoto energiju un atminu, kas bitiski kavé drosibas
risinajumu ievieSanu. Nair u. c. (Nair et al., 2016) pasi uzsver bateriju problému — ierices biezi
darbojas ar kritiski zemu energijas limeni. Sie ierobeZojumi, ka norada Guan un Pires (Guan et
al., 2017; Pires et al., 2016), spiez pienemt kompromisus datu vakSanas stratégijas, tiesi
ietekmgjot iegiito datu kvalitati.

Drosibas aspekta situacija ir Tpasi sarezgita — sensoru ierices praktiski nav iesp&ams
pilnvertigi aizsargat pret uzbrukumiem, jo tas nesp&j veikt resursietilpigas kriptografiskas
operacijas. ST ievainojamiba rada nopietnus draudus datu integritatei. Vides ietekme uz
sensoriem ir Tpasi jitama ekstremalos apstaklos, pieméram, meteorologiskajos novérojumos
kalnu virsotn@s. lerobezota piekluve apkopei apvienojuma ar dabas apstakliem (sniega segas
veidoSanos, netirumu uzkrasanos) biitiski ietekme sensoru darbibu. Turklat ierices ir paklautas
vandalisma un pat savvalas dzivnieku raditiem bojajumiem. Tehniska aspekta biitiska probléma
ir zemakas kvalitates sensoru precizitate un kalibracijas trukumi. Ekstremalie laikapstakli var
fiziski bojat gan iericu korpusus, gan meérisanas elementus. Ipasas griitibas rada mérjjumu
parveidoSana (pieméram, sprieguma radijumu konvert€Sana mitruma datos). Nopietnu
problému rada ta sauktie “izkritusie un netirie sensori” — ierices, kas, lai gan bojatas, turpina
sutit klidainus datus. Datu pliismu konteksta viedas ierices nepartraukti stita informaciju uz
centralajam sisttmam. So datu apstrade dazadiem mérkiem (gan zinasanu ieguvei, gan resursu
taupiSanai) un dazadu apstrades operatoru izmantoSana var papildus ietekmét sakotngjo datu
kvalitati.

Tadgjadi pastav vairakas metodes, kas ir izstradatas, lai noveérstu Sos traucg€jumus, un
dazas no tam ietver trokSna samazinaSanu, triikstoSo datu aizpildiSanu un interpolaciju, datu
novirzu noteikSanu un datu apkoposanu (Karkouch et al., 2016; Souza & Amazonas, 2015),
galvenokart pievérsot uzmanibu trok$na samazinasanai un triksto$o datu aizpildiSanai.

1.4.1. TrokSnu slapesana

Troksnis signalu apstradé izpauzas ka nekorelétas sastavdalas, kas butiski ietekm€é un
modificé sakotngjo signalu. ST paradiba ciedi saistita ar nenoteiktibas jédzienu, kas veido
atsevisSku datu kvalitates dimensiju. Ka norada Jcgm (Jcgm, 2008) pétijuma, nenoteiktibu var
raksturot ka mérfjumu rezultatu izkliedes parametru, kas atspogulo vértibu variacijas. So
konceptu talak attista Teh u. c. (Teh et al., 2020), skaidrojot nenoteiktibu ka kliidu kvantitativo
izteiksmi. Savukart Krishnamurthi u. c.(Krishnamurthi et al., 2020) uzsver trok$na negativo
ietekmi uz sist€mas resursiem, noradot uz nevajadzigu apstrades procesu un nederigu datu
izmantoSanu.

Trok$nu mazinasanas metodologija balstas uz vairakiem pieejam, no kuram izplatitaka
izmanto bidama loga principu. ST metode lauj analizét signala lokalas Tpasibas, izmantojot
dazadus statistiskos raditajus — vidgjas vertibas, filtrus un adaptivas procediiras. Tomer, ka
norada Vanus u. c¢. (Vanus et al., 2020), sim metodém piemit biitiski ierobezojumi, Tpasi
attieciba uz lokalo frekvencu pielagoSanu. Adaptivie filtri, lai gan sp&jigi risinat So problému,
prasa ievérojamus laika resursus un sarezgiti ieglistamus atsauces signalus.

Vilpu transformacijas metodes $aja konteksta piedava efektivaku risinajumu signalu
apstrade. To galvena priekSrociba ir sp&ja saglabat sakotn&jos signala koeficientus, vienlaikus
samazinot trok$na komponentes. M. M. Rashid u.c. (M. M. Rashid et al., 2015) sava pétijuma
izcel divas galvenas vilnu transformacijas pieejas: nepartraukto transformaciju, kas analizé
signalu gan laika, gan frekvences dimensijas, un diskréto transformaciju, kas koncentr€jas uz
laika dimensijas analizi. ST metodologiska daudzveidiba lauj elastigi pielagoties dazadam
signalu apstrades vajadzibam.
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1.4.2. TrikstoSo datu aizvieto$Sana

Eksiste butiska probléma datu priekSapstradé — nepilnigo datu aizvietoSana. Lai gan
misdienu masinmaciSanas algoritmi, kas analizé 0T datus, ir veidoti ar pien€mumu par datu
pilnigumu, realitaté situacija ir atSkiriga. Ka norada Adhikari u. c. (Adhikari et al., 2022), loT
sist€émas datu nepilnigums ir izplatita paradiba, kas rada nopietnus draudus analizes kvalitatei.
P&tnieki 1pasi uzsver, ka analizes process, kas balstas uz nepilnigiem vai triikkstoSiem datiem,
var novest pie maldinoSiem un neuzticamiem rezultatiem, tadgjadi apdraudot visa analitiska
procesa ticamibu.

TriikstoSo vertibu probléma miisdienu datu analize klist aizvien aktualaka, 1paSi stradajot
ar apjomigam un kritiskam datu kopam satiksmes vadibas un klinisko p&tjjumu jomas. Prakse
rada satraucoSu tendenci — nereti pat 40% no visiem datiem ir nepilnigi vai iztrikstosi.
Vienkarsa $adu datu izslég$ana vai ignoréSana var radit butiskus kroplojumus statistiskajos
raditajos un modelu precizitate, kas savukart negativi ietekmeé 1émumu pienemsanas procesu.
Zhang u. c. (Zhang et al., 2024) piedava metodisku risinajumu, ievieSot izseko$anas nonemto
autoenkoderu jeb TRAE (Tracking-Removed Autoencoder) un faziklasterizacijas jeb FC (Fuzzy
Clustering) metodes. Sis pieejas nodrosina efektivu triiksto$o datu model&$anu, balstoties uz
datu 1pasibu savstarpgjo korelaciju analizi un rekonstrukciju.

Reallaika datu plusmu specifika 10T sist€mas rada ipaSas prasibas datu kvalitatei un
apstradei. P&tot So problematiku, Martin u. c. (Martin et al., 2023) atklaj cieSo saistibu starp
datu nepilnibam un to ietekmi uz sistému darbibas savlaicigumu, precizitati un pilnigumu. Ipasi
izteikti §1 ietekme nov@rojama vides monitoringa un riipniecisko procesu vadibas sist€émas, kur
nepiecieSama tiilit€ja riciba, pamatojoties uz ienakosajiem datiem. P&tnieku izstradata pieeja,
kas balstita uz maksligo intelektu, piedava sistematisku risinajumu automatiskai datu modelu
atpaziSanai un triikstoSo vertibu prognozesanai.

Liela méroga 10T sistemu izp&te Kim u. ¢. (Kim et al., 2022) akcenté datu daudzveidibas
raditas problémas sisteému darbiba. Vinu veikta analize parada, ka datu pliismu heterogenitate,
ko rada dazadu iericu un sensoru tehnisko specifikaciju atSkiribas, padara datu apstrades
procesu batiski sarezgitaku. Pé&tnieku izstradatas adaptivas metodes un masinmacisanas
algoritmi nodrosina efektivu pieeju triikkstoSo vertibu identific€Sanai, vienlaikus saglabajot datu
plusmas integritati, kas ir kritiski svariga precizai lemumu pienemsanai.

Triksto$o datu problémas efektivai risinasanai Krishnamurthi u. c. (Krishnamurthi et al.,
2020) identifice tris fundamentalus uzdevumus. Pirmais un butiskakais ir triiksto$o datu c€lonu
izpratne, kas var ietvert vairakus tehniskos un vides faktorus — no vajas tikla savienojamibas un
bojatam sensoru sistémam lidz vides ietekmei un sinhronizacijas traucgjumiem. Saja konteksta
trikstosos datus klasificé tris kategorijas: pilnigi nejausi trikstosi jeb MCAR (Missing
Completely at Random), nejausi trukstosi péc noteiktiem likumiem jeb MAR (Missing at
Random) un nejausi nenoteikti trikstosi jeb NMAR (Not Missing at Random). Otrais uzdevums
fokusgjas uz trukstoso datu modelu izvértésanu. Silva-Ramirez u. c. (Silva-Ramirez et al., 2015)
izce] divas galvenas pieejas: monotoni trikstosie modeli jeb MMP (Monotone Missing Pattern)
un nejausi trikkstosie modeli jeb AMP (Arbitrary Missing Pattern). So modelu identifikacija ir
kritiska, jo ta nosaka piemérotakas aizvietoSanas strat€gijas izvéli. TreSais uzdevums ietver
atbilstoSa triikstoSo vertibu aizvietoSanas modela izstradi un implementaciju, kas, balstoties uz
identificétajiem modeliem un c€loniem, lauj p&c iesp€jas precizak novertet un aizstat triukstosas
vertibas.

Globala liment ir izstradatas daudzas metodes un modeli, lai aizvietotu trukstoSos datus,
un tie tiek pielagoti atbilstosi trikstoso datu veidiem. Piem&ram, saraksta dz&Sana (Pepinsky,
2018), kas tiek pielietota pilnigi nejausiem datiem. Turklat vairums no metodém, pieméram,
maksimalas iesp€jamibas metode, Beijesa novertéjums, nosacita vid€ja aizvietoSana, ir
piemérojami diviem vai trim trikstoSo datu variantiem (Pires et al., 2016). Papildus var izdalit
Sadas metodes: asociaciju noteikumu ieguve (Association rule mining), klasteru veidoSana, k-
tuvakais kaimins jeb K-NN (K-Nearest Neighbors algorithm), vienotas vértibas dekompozicija,
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telpiska un laika korelacija, inkrementalais telpas — laika modelis jeb ISTM (Incremental Space-
Time Model), varbitibas matricas faktorizacija jeb PMF (Probabilistic Matrix Factorization).

1.4.3. Novirzu noteikS§ana un aizvieto$ana

10T sist€émas novirzes biezi rodas datu parraides laika, kad ierices, piem&ram, sensori, sak
generét netipiskas vai kliidainas vértibas. STs novirzes var biit saistitas ar problémam sensora
aparatiira, signala vajinaSanos, nepareizu datu nolasiSanu vai pat argjo faktoru izraisitam
klidam. Piem&ram, nepareizs signals no sensora, kas parraida datus par temperatiiru, var radit
nepareizus lémumus automatizetas sistémas, kur precizitate ir kritiski svariga.

Izolacijas meza jeb IF (Isolation Forest) algoritms ir kluvis par vienu no vadosajiem
risinajumiem novirzu noteikSanai 10T datu kopas. Algoritma pamata ir unikala pieeja — datu
sadaliSana lémumu kokos, kur novirzes, pateicoties to specifiskajam 1paSibam, tiek izol€tas ar
mazaku sadalfjumu skaitu neka normalie dati. ST Tpasiba padara algoritmu Tpasi efektivu liela
apjoma loT sisteémas, kur dati tiek generéti nepartraukti un reallaika. Mufioz u. c. (Mufioz et
al., 2024) norada uz algoritma precizitates uzlaboSanas iesp&jam, izmantojot pielagojamus
parametrus — novirzu skaita aprekinu un izolacijas koku skaitu. Sie parametri ir biitiski modela
stabilitates un precizitates saglabaSanai, vienlaikus minimali ietekmg&jot ta veiktsp&u. P&c
novirzu identificéSanas seko to analize, lai noteiktu, vai tas ir tehniskas kliidas (piem&ram,
signala traucgjumi) vai sist€mas normalas izmainas (piem&ram, sensora parvietoSana vai jaunas
ierices pievieno$ana). Sada detalizéta izpratne ir kritiski svariga, lai izvairitos no kliidainam
korektivajam darbibam.

Lokalais arpusnieku faktors jeb LOF (Local Outlier Factor) un izolacijas meza algoritmi
tiek izmantoti novirzu identificéSanai 10T datu kopas. LOF novérte, vai konkréts datu punkts ir
novirze, analiz€jot ta tuvako kaiminu datu blivumu, un ir 1pasi noderigs, ja novirzes ir saistitas
ar vietgjiem datiem, pieméram, sensora darbibu konkréta regiona. Savukart izolacijas meza
algoritms identificé globalas novirzes, analiz§jot visu datu kopumu un atrodot tos datus, kas
bitiski atskiras no parastajam vertibam. Abi algoritmi palidz noteikt novirzes dazados Iimenos
un nodroSina datu tiribu pirms turpmakas analizes. P&c novirZu noteikSanas dati tiek apstradati,
izmantojot imputacijas metodes, pieméram, interpolaciju vai K-NN algoritmu, lai aizstatu
nepareizos vai trikstoSos datus, tadgjadi atjaunojot datu plismas integritati (Martin et al.,
2023).

Liela méroga IoT sistemas, kur datu plismas ir gan apjomigas, gan daudzveidigas,
novirzu raditie draudi klast Tpasi nozimigi. Neidentific€tas un neapstradatas novirzes var ne
tikai pasliktinat datu kvalitati, bet arT butiski traucét automatiz&to procesu darbibu. Kim u. c.
(Kim et al.,, 2022) s§is problémas risinaSanai piedava inovativu pieeju — adaptivas
masinmacisanas metodes. STs metodes darbojas divéjadi — tas ne tikai atpazist novirzes, bet ari
veic automatisku datu korekciju, aizstajot kludainas vertibas ar aprékinatam normalam
vértibam, kas balstitas uz vésturisko datu analizi. Sada pieeja lauj novérst potencialas
problémas, pirms tas paspg] negativi ietekm&t |0T sisttmu darbibu. Vesturisko datu
izmantoSana korekciju veikSanai nodroSina, ka aizstatas vertibas saglaba datu kopas dabisko
struktiiru un tendences, tad€jadi uzturot augstu datu kvalitati pat negaiditu novirZzu gadijumos.

1.5.  Sensoru datu nodalas kopsavilkums

10T sistemu izpéte kvalitativu datu nodroSinaSanai atklaj vairakus biitiskus izaicinajumus.
Sistému darbibu ietekmé gan tehniskie faktori — tikla uzbiive un sensoru ierobezojumi, gan
ar&jie apstakli — vides ietekme un drosibas riski. Ipasi izaicinosi ir iericu tehniskie ierobezojumi
— ierobezota skaitloSanas jauda, atminas apjoms un akumulatora darbibas laiks, kas nozimigi
iespaido to, ka varam vakt un apstradat datus.
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Lai risinatu §is problémas, ir izstradatas tris galvenas datu apvienoSanas pieejas —
centralizeéta, decentraliz&ta un sadalita. Centraliz&ta pieeja apvieno visus datus viena vieta, bet
prasa daudz resursu. Decentralizéta pieeja nozimé sadalitu datu apstradi, samazinot slodzi un
padarot sistemu elastigaku. Sadalita pieeja veiksmigi apvieno abu iepriekSmin&to pieeju
priekSrocibas. Efektivai datu apstradei izmanto tris Iimenus — sakotng€jo sensoru datu apstradi,
to parveidosanu un gala Iémumu pienemsanu.

Datu kvalitates uzlaboSanai izmanto tris galvenas metodes. Trok$nu mazinasanai izmanto
vilnu transformacijas, kas saglaba svarigako informaciju, bet samazina traucgjumus. TriikstoSos
datus atjauno ar TRAE un FC metodém, kas izmanto datu savstarp&jas sakaribas. Novirzes atrod
ar izolacijas meza un LOF algoritmiem, kas sp& pamanit gan lielas, gan mazas neprecizitates
datos.

Multimodala pieeja lauj apvienot informaciju no dazadiem avotiem — gan lidzigiem
sensoriem dazadas vietas, gan pilnigi atskirigiem datu avotiem. So pieeju izmanto$anas mérki
— datu grup@sana, sakaribu meklésana un lielu datu kopu vienkarsosana. Datus var apvienot tris
limenos — sakotngjo datu, to raksturlielumu vai gala rezultatu Iimeni. Veiksmigaka ir lidzigu
datu apvienos$ana, bet miisdienu tehnologijas sp&j labi apvienot ari loti atskirigus datu veidus.

Balstoties uz nodala veikto analizi, IpasSi par datu kvalitates problemam un to
risinajumiem IoT sisteémas, autors secina, ka tiek apstiprinata teze:

Lietu interneta (IoT) sistémas iegiitie datu analizes rezultati ir atkarigi no datu kvalitates
uzlaboSanas metozu pielietosanas, kas Tpasi svarigi ierobezota datu apjoma vai nepilnigu datu
gadijumos, nodroSinot ticamu un precizu [émumu pienemsanu.

Pamatojums

Veikta analize atklaj aspektus, kas apstiprina So tézi. Karkouch u. c. (Karkouch et al.,
2016) identificg kritiskos faktorus, kas ietekmé l0T datu kvalitati — sistému mérogu, resursu
ierobezojumus, vides apstaklus un sensoru tehniskas Tpatnibas. Sos ierobeZojumus pastiprina
l0T iericu specifika, ko uzsver Adelantado u. c., un Dinculeana un Cheng (Adelantado et al.,
2017; Dinculeana & Cheng, 2019) — ierices sp€j parraidit tikai neliela apjoma zinojumus,
darbojas ar ierobezotu energiju un atminu.

Karkouch u. c. (Karkouch et al., 2016) norada, ka vides faktori sp&cigi ietekmé sensoru
darbibu — ekstremalos apstaklos un ierobeZotas apkopes situacijas datu kvalitate var butiski
pazeminaties. Kreibich u. c. (Kreibich et al., 2014) pierada, ka datu ticamiba ievérojami
samazinas nekontroléta vidé, kas ir tipiska IoT sistémam. So novérojumu papildina Consoli u.
c. (Consoli et al., 2015) secinajumi — ierobezota apjoma mérijjumi no atseviskiem sensoriem
bieZi vien nesniedz pietiekamu informaciju sist€émas stavokla novertésanai.

Aplikotie risinajumi sniedz praktiskus instrumentus So problému noveérsanai. C. Huang
(C. Huang et al., 2019) izstradatas metodes problematisko datu korekcijai, Hong (Hong et al.,
2009) piedavatie risinajumi datu uzticamibas uzlabo$anai un Consoli u. c. (Consoli et al., 2015)
darbs datu pilniguma palielinaSanai demonstré tieSu saikni starp datu kvalitates uzlaboSanas
metodém un precizaku [émumu pienemsanu. W. Wang u. c. (W. Wang et al., 2018) pétijums
vides monitoringa sist€mas parliecinosi parada, ka tieSi datu kvalitates uzlaboSanas metozu
pielietoSana lauj atklat buitiskas sakaribas datos.

Pétjuma gaitd atklatas datu kvalitates problémas un to risindjumi apstiprina t€zes
pamatotibu. Papildus iepriekSmin&tajam v&l Gomathi u. c. (Gomathi et al., 2018) norada uz loT
tehnologiju raditajiem izaicinajumiem, kas ietver gan sensoru bojajumus, gan sisteémiskas
problémas. Adhikari u. c. (Adhikari et al., 2022), p&tijuma konstatéts, ka lidz pat 40% visu datu
var biit nepilnigi, kas butiski ietekmé analizes rezultatus. Martin u. c. (Martin et al., 2023)
demonstré, ka vilpu transformacijas, adaptivas masinmaciSanas un modernas trikstoso datu
aizvietoSanas metodes nodroSina efektivus risindjumus So problému parvaréSanai, uzlabojot
lémumu pienemsanas precizitati 0T sist€émas ar ierobeZotu vai nepilnigu datu apjomu.
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2. DATU APVIENOSANAS KLASIFIKACIJA

Datu apvienoSana ir sarezgits process, kura dazadas datu pliismas tiek apvienotas, lai
raditu izvadi, kas ir informativaka un pielagota gala lietotajam vai sistémai (Bokade et al.,
2021). Saja saistiba datu apvienosanas veidi tiek klasificéti, nemot véra apvieno$anas sistému
arhitektiiru, abstrakcijas [imenus un datu apvienoSanas mérkus.

Ir vairaki pétijumi (Atluri et al., 2018; Castanedo, 2013; Khaleghi et al., 2013; Y. Zheng,
2015), kuru mérkis ir analizét datu apvienoSanu no dazadiem skatu punktiem. Pieméram, tiek
sniegts ieskats (Lau et al., 2019) uz datu apvienoSanu viedas pilsétas méroga, ka arT piedavata
sava datu apvienoSanas klasifikacijas kategoriju koncepcija. Khaleghi u. c. (Khaleghi et al.,
2013) veic sistematisku datu apvieno$anas metozu izpéti, sniedzot detaliz&tu analizi par to
konceptualajiem pamatiem, praktiskajam priekSrocibam un galvenajiem izaicinajumiem.
Castanedo  (Castanedo, 2013) piedava visaptveroSu parskatu par datu apvieno$anas
arhitektiiram un metodém, 1pasi koncentrgjoties uz trim biitiskiem algoritmiskiem aspektiem:
datu asociaciju, sisteémas stavokla novertéjumu un lémumu apvienosanas procesiem. Zheng (Y.
Zheng, 2015) izstrada sistematisku pieeju dazadu datu avotu apvienoSanai, piedavajot
inovativas metodes starpdoménu datu integracijai un analizei. Atluri u. c. (2018) izstrada
detaliz€tu metodisko ietvaru telpisko un laika datu ieguves jomai, sniedzot gan teor&tisko
pamatojumu, gan praktiskos risinajumus. Qin u. ¢. (Qin et al., 2020) sniedz sistematisku
parskatu par datu apvienoSanas algoritmiem 10T doménos, Tpasi pieverSoties datu iegiiSanas
specifiskajam Ipasibam. Bitiski atzimét, ka visi mingtie pétijumu autori nonak pie diviem
svarigiem secindjumiem: a) parsvara tiek identific@tas Iidzigas datu apvienoSanas arhitekttras
un metodes, un b) joprojam trikst vienotas visparigas klasifikacijas, turklat esosas arhitektiiras
un metodes ir nepiecieSams papildinat vai pielagot atbilstosi konkrétiem

Parasti datu apvienoSanu klasific€ pec abstrakcijas Iimeniem, datu avotu attiecibam un
ieejas-izejas attiecibam. S1 klasifikacija lauj analizét datu veidu attiecibas un apstrades limenus
(Becerra et al., 2021; Dasarathy, 1997). Zinamas tris galvenas datu apvienoSanas klasifikacijas
metodes ietver Dasarathy klasifikaciju (Dasarathy, 1997), Whyte klasifikaciju (Grime &
Durrant-Whyte, 1994) un JDL modela klasifikaciju (Steinberg & Bowman, 2008). Biezi tiek
pieminéta arT arhitektiira balstita klasifikacija (Castanedo, 2013).

2.1. Klasifikacija pec arhitektiiras principiem

Datu apvienoSanas sistému izstrades procesa viens no galvenajiem jautajumiem ir, kur
precizi jeb kura sistémas dala notiks datu apvienoSana.

Analizgjot datu apvienoSanas arhitektiiras principus, var identificét Cetrus galvenos
veidus, katram no tiem piemit savas raksturigas iezimes un pielietojuma scenariji.

Centralizeta arhitektiira izmanto vienotu centralo procesoru, kas sanem un apstrada visu
sensoru mérjjumus, izmantojot pakeSu metodi. Lai gan §1 pieeja teorétiski var nodroSinat
optimalu rezultatu gadijumos ar minimalu aizturi, praksé ta biezi saskaras ar butiskiem
ierobezojumiem. Ipasi nozimigas problémas rodas vizudlo sensoru tiklos, kur nepiecie$ama
liela datu caurlaidiba un notiek intensiva datu parraide.

Decentralizétaja arhitekttira katrs sensors darbojas ka autonoma apstrades vieniba, veicot
lokalo datu apvienoSanu ar informaciju no citiem sensoriem. Tomér, ka norada Grime un
Durrant-Whyte (Grime & Durrant-Whyte, 1994) raksturigas augos$as komunikacijas izmaksas
— O(n?) katrd sazinas posma, kur n ir sensoru skaits. Tas rada nopietnus mérogojamibas
izaicinajumus, Tpasi situacijas ar intensivu sensoru savstarpgjo komunikaciju.

Sadalita arhitektiira piedava lidzsvarotaku pieeju — katrs avota mezgls vispirms patstavigi
apstrada savus mérjjumus un tikai p&c tam nosiita informaciju centralajam apvienoSanas
mezglam. ST pieeja izcelas ar savu elastibu, piedavajot dazadas konfiguracijas iespgjas — no
vienkarsa viena apvienoSanas mezgla lidz sarezgitam vairaku starpposma mezglu sistémam.
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Hierarhiska arhitekttira apvieno iepriek$€jo pieeju elementus, veidojot daudzlimenu
strukttiru ar datu apvienoSanas procesiem dazados hierarhijas Iimenos. Castanedo (Castanedo,
2013) uzsver, ka $ada arhitektiira nodrosina elastigu un pielagojamu risinajumu dazadu sistému
vajadzibam.

Detalizeti petot dazadas arhitektiiras, atklajas vairakas biitiskas atskiribas to praktiskaja
lietojuma. Castanedo (Castanedo, 2013) ipasi uzsver decentralizéto sist€ému ievieSanas
izaicinajumus, kas galvenokart saistiti ar datortiklu noslodzi un skaitlo$anas jaudas prasibam.
Interesanti, ka Beddar-Wiesing un Bieshaar (Beddar-Wiesing & Bieshaar, 2020) sava pétijuma
norada — neskatoties uz Siem izaicinajumiem, tiesi decentralizeta pieeja biezi ir izvéles pamata,
pateicoties tas augstajai noturibai un uzticamibai. Datu apstrades sistému izveide prasa riipigu
pieeju arhitekttiras izvele. Katrai sist€mai nepieciesams individuals risinajums, nemot vera tas
tehniskas iesp€jas un darbibas specifiku. Bitiska loma ir ar1 resursiem — gan skaitloSanas jaudai,
gan tikla kapacitatei.

Arhitektiiru salidzinajums atklaj vairakas nozimigas atSkiribas to darbibas principos.
Sadalitas sist€mas raksturo seciga datu apstrade, kur katra komponente veic noteiktu uzdevumu
kopgja datu analizes procesa. Sada pieeja lauj efektivi sadalit resursus starp sistémas mezgliem.
Decentralizeta pieeja piedava atskirigu skatfjumu uz datu apstradi. Tas pamata ir autonomu
mezglu tikls, kur katrs elements spgj veikt pilnvértigu datu analizi. ST arhitektiira izmanto
specifiskus matematiskos modelus un informativos mérjjumus, kas nodrosina efektivu datu
apstradi lokala Iimeni. IpaSa uzmaniba tiek pievérsta datu plismas organizacijai. Sadalitas
sistémas koncentr&jas uz pakapenisku datu apstradi, izmantojot vairakus starpposmus. Savukart
decentraliz&ta pieeja akcentg tieSu informacijas apmainu starp mezgliem, kas lauj atrak reagét
uz izmainam sisteéma.

Sensoru datu apvieno$anas metodologija iezim&jas vairaki butiski virzieni. Becerra u. c.
(Becerra et al., 2021) piedava tris galvenos sensoru datu apvieno$anas scenarijus, kas balstiti
uz Whyte arhitektaras principiem.

Pirmais scenarijs — konkurétsp&jiga sensoru apvienoSana — paredz vienas modalitates
sensoru datu integraciju vai sensoru datu transformaciju uz vienotu bazes limeni. ST pieeja ir
1paSi efektiva trokSnpu un nenoteiktibas mazinaSanai datu analizé. Pieméram, objektu
izsekoSanas sisteémas vairaku kameru att€lu vienlaiciga apstrade lauj biitiski uzlabot prognozu
precizitati, vienlaikus samazinot trokSnu ietekmi uz rezultatiem. Otrais scenarijs ietver
papildinoSo sensoru apvienoSanu, kur dazadi sensori sniedz atSkirigus, bet savstarpgji
papildinogus datus par vienu un to pasu notikumu. Sada pieeja lauj veidot pilnigaku notikuma
raksturojumu. Labs piemérs ir vairaku kameru sistéma, kas nodroSina paplasinatu notikuma
redzamibu un detalizétaku informaciju, salidzinot ar vienas kameras ierobeZoto skatu. TreSais
scenarijs — kooperativa sensoru apvienoSana — paredz sensoru konfiguracijas dinamisko
pielagoSanu, balstoties uz citu sensoru sniegtajiem datiem. Lai gan §1 pieeja rada zinamu laika
aizturi un prasa ekspertu iesaisti, ta nodroSina precizakus rezultatus. Pieméram, video
noveroSanas sistémas kameru lenku automatiska korekcija, reaggjot uz novérojama objekta
kustibu.

Datu apvienoSanas metodologiju klasifikacija pastav vairakas pieejas. Castanedo
(Castanedo, 2013) izvirza tris galvenas kategorijas: datu asociaciju, stavokla novertéjumu un
lemumu apvienoanu. Sis iedalfjums balstas uz vairakiem kritérijiem, ieskaitot datu avotu
savstarpgjas sakaribas, datu tipus un to organizaciju. Alternativu skatijumu piedava Luo u. c.
(R. C. Luo et al., 2002) un Zheng (Y. Zheng, 2015), klasific§jot datu apvieno$anu péc pazimju
Iimena, apstrades stadijam un semantiskas nozimes. Interesanti, ka Zheng piedavata stadiju
balstita pieeja sasaucas ar Castanedo stavokla novértéjuma konceptu — abas metodes paredz
secigu neapstradatu datu apstradi atbilstosi datu kopu skaitam. Ipasi nozimigi, ka, palielinoties
datu kopu vai telpisko slanu skaitam, pieaug rezultatu kvalitate, tomér vienlaikus rodas ar1
jaunas integracijas problémas, kas prasa papildu risinajumus.
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2.2. Klasifikacija péc attiectbam starp datu avotiem

Whyte izstradata klasifikacija (Grime & Durrant-Whyte, 1994) piedava strukturétu pieeju
datu avotu mijiedarbibas analizei, izdalot tris galvenos sadarbibas veidus sensoru sist€émas (sk.
2.1. att.).

Papildino$a mijiedarbiba raksturo gadijumus, kad dazadi sensori sniedz atSkirigus, bet
savstarpgji papildinosus datus par novérojamo objektu vai vidi. Pieméram, vides monitoringa
sist€éma temperatiras, mitruma un gaisa kvalitates sensori kopa sniedz visaptverosu priekSstatu
par telpas mikroklimatu, kur katra sensora dati papildina kopg&jo ainu.

Datu dubléSanas gadijuma vairaki sensori vienlaikus véro vienu un to paSu mérka objektu
vai zonu. Sada pieeja, lai gan $kietami neefekfiva, bitiski uzlabo sistémas kopgjo precizitati un
uzticamibu. Pieméram, vairaku 3D LiDAR sensoru izmantoSana viena zona lauj precizak
rekonstruét objektu geometriju un kompensét atsevisku sensoru nepilnibas.

Kooperativa mijiedarbiba paredz dazadu sensoru datu integraciju kvalitativi jaunas
informacijas iegtiSanai. Pieméram, 3D LiDAR un augstas izskirtsp&jas video kameru datu
apvienosana lauj ne tikai noteikt objektu formu un izmérus, bet ar1 to tekstiiru un semantisko
nozimi, kas nav iesp&jams ar katru sensoru atseviski.

Apvienotie dati |

Papildinosa apvienosana Lieka apvienosana Kooperativa apvienosana

Datu avoti !

e ) (=) =) (=) (=]
, —_— el

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Dati

2.1. att. Klasifikacija peéc Whyte (Grime & Durrant-Whyte, 1994).

Whyte implement&ja Sos principus decentralizéta sistéma, kur katrs sensoru mezgls
darbojas autonomi, vienlaikus sadarbojoties ar citiem mezgliem. Izmantojot Kalmana filtrus
datu apstrade, sistéma nodro$ina augstu precizitati bez centralizétas vadibas struktiiras, kas
padara to elastigu un pielagojamu dazadiem lietojumiem.

2.3. Klasifikacija pec Dasarathy

Dasarathy (Dasarathy, 1997) izstradata klasifikacija ir kluvusi par vienu no
nozimigakajam datu apvienoSanas joma, ciesi sasaucoties ar DWIK principiem. Vina piedavata
pieeja strukturé datu apvienosanu piecos hierarhiskos Itmenos (sk. 2.2. att.).

Pirmais limenis (DAI-DAO) parstav vienkar§ako datu apvienoSanas formu, kur
neapstradati sensoru dati tiek tiesi apvienoti, izmantojot signalu un attélu apstrades metodes. ST
pieeja nodroSina atru un tieSu datu integraciju, saglabajot augstu precizitati, jo dati tiek
apstradati to sakotngja forma. Otrais limenis (DAI-FEO) transformé& neapstradatus datus
pazimju kopa. Sis process ietver datu parveidi raksturigas pazimés, kas reprezenté biitiskas
vides Tpasibas. Sada pieeja lauj efektivak apstradat un analizét sarezgitus datus, izdalot no tiem
nozimigakos raksturlielumus. Tresais l[imenis (FEI-FEQO) darbojas tikai ar pazimém, gan ieeja,
gan izeja. Sis process ir Tpasi nozimigs miisdienu dzilas masinmacisanas konteksta. Ceturtais
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limenis (FEI-DEO) parveido pazimju kopu lémumos. Sis [imenis ir raksturigs klasifikacijas
sisttmam, kas, balstoties uz ievades pazimém, pienem konkrétus l€mumus par novérotajiem
objektiem vai procesiem. Piektais limenis (DEI-DEO) darbojas tikai ar Iémumiem, apvienojot
vairakus atseviskus lémumus viena galigaja lemuma. Sis process neizmanto sakotn&jos datus
vail pazimes, bet koncentr&jas uz augsta limena [emumu sintézi.

Dati ieeja - dati izeja

(DAI-DAO) Dati

Dati

Dati (DAIL-FEO)

Dati ieeja - pazime izeja
)

iL Ilf 1'?

Pazimes Pazimes :;f;)la_I;Epgz)lme 1zeja > Pazime
PasTies azimes (116:2?-D§1(l)1;11115 1z€ja > Demums

.

!
|

_ . Lémumi ieeja - lémums izeja .
Lémumi » Lémums

(DEI-DEO)

H

2.2. att. Klasifikacija pec Dasarathy (Dasarathy, 1997).

Dasarathy klasifikacijas talaka attistiba iezim&jas ar vairakiem butiskiem
papildinajumiem. Varshney (Varshney, 1997) ieviesa DAI-DEO limeni, kas nodroSina tieSu
pareju no neapstradatiem datiem uz lémumu pienemsanu. Sis process ir ipasi nozimigs veidnu
atpaziSanas uzdevumos, kur nepiecieSama tiesa klasifikacija no sakotngjiem datiem.

Beddar-Wiesing un Bieshaar (Beddar-Wiesing & Bieshaar, 2020) pétijums identificgja
tris papildu datu apvienoSanas limenus. FEI-DAO Iimenis realizé uz modeliem balstitu pazimju
transformaciju atpakal datos. Sis process ir bitisks Gausa apvieno$anas un paraugu generésanas
uzdevumos, kur no pazimém nepiecieSams rekonstruét sakotngjos datus. DEI-DAO Iimenis
nodroina datu generé$anu no apvienotiem lémumiem, izmantojot modelu balstitu pieeju. Sis
process ir ipasi noderigs ekspertu zinasanu apvieno$ana un talaka datu generésana. DEI-FEO
limenis transformé apvienotos I€mumus pazimées, nodroSinot iesp€ju iegiit jaunas pazimes no
augsta limena lémumiem. Sis process ir nozimigs situacijas, kur nepiecieSams izveidot pazimju
reprezentacijas no pienemtajiem lemumiem.

Sie papildinajumi batiski paplasina sakotngjo Dasarathy klasifikaciju, nodrosinot
pilnigaku datu apvienoSanas procesu aprakstu un laujot aptvert plasaku lietojumu spektru.
Dasarathy klasifikacijas nozimigakais devums ir sistematizéta pieeja datu apstrades
abstrakcijas Itmenu defin€sanai. Luo u. c. (R. C. Luo et al., 2002) talak attistija So konceptu,
identificgjot Cetrus galvenos abstrakcijas Itmenus datu apvienoSanas procesa.

Zema limena apvienoSana strada ar neapstradatiem sensoru datiem. Tas ir lidzigi ka
vairaku IoT sensoru datu plismu apvienoSana — pieméram, kad vairaki temperatiiras sensori
viena telpa sniedz precizaku meérijumu, jo tiek samazinata atseviSku sensoru klidu ietekme.
Vidgja limena apvieno$ana transformé sakotngjos datus raksturigas pazimés. Sis process
lidzinas attelu apstradei datorredz€, kur no pikselu matricas tiek izdalitas augstaka Itmena
pazimes — malas, formas vai teksttras, kas talak tiek izmantotas objektu atpaziSanai. Augsta
limena apvienoSana izmanto Beijesa metodes [emumu pienemsanai. Tas ir [idzigi ka anomaliju
detektéSanas sisteémas, kur vairaki klasifikatori kopigi lemj par potencialiem droSibas
incidentiem tikla, balstoties uz iepriek$ apgiitiem modeliem. Vairaku limenu apvienoSana
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integré informaciju no visiem iepriek§gjiem Iimeniem. ST pieeja tiek plasi izmantota
autonomajas sisteémas, kur, piemeéram, robotam jaapvieno gan tieSie sensoru dati, gan atpazitie
objekti, gan augsta [imena navigacijas lémumi.

ST hierarhiska pieeja ne tikai palidz sistematizét datu apstradi, bet arT nodrogina teorétisku
pamatu modernu sensoru tiklu un maksliga intelekta sistému izstradei, laujot pielagot apstrades
metodes konkréta uzdevuma vajadzibam.

2.4. Klasifikacija péc datu apvienoSanas procesa

Analizgjot datu apvienosanas procesu klasifikacijas, 1pasi jaizcel Apvienotas direktoru
laboratorijas (JDL) pieeja, kas joprojam tiek plasi citéta miisdienu p&tijumos (Castanedo, 2013).
Ka redzams (sk. 2.3. att.) JDL modelis sakotngji piedavaja piecu limenu hierarhisku struktiiru,
kur katram [tmenim ir specifiska funkcija datu apstrades cikla.

JDL modela struktiira, ko detaliz&ti apraksta Llinas u. c. (Llinas et al., 2004), sakas ar 0.
Iimeni, kas veic sensoru mérjjumu priekSapstradi signalu/pikselu limeni. Pirmais limenis
fokus€jas uz objektu stavoklu noveért€Sanu un prognozeSanu, balstoties uz tieSiem
noveérojumiem. Otrais ITmenis noverteé un prognoze objektu stavoklus, pamatojoties uz secinato
attiecibu starp objektiem. TreSais Iimenis analizé planoto vai prognoz&to darbibu ietekmi uz
situaciju, savukart ceturtais limenis nodroSina adaptivu datu iegiiSanu un apstradi resursu
parvaldibai.

ApvienoSanas joma |

Limenis 0: Limenis 1: Limenis 2: Limenis 3:
avotu pirmsapstrade objektu uzlabosana situacijas noveértesana draudu novértesana

SAvoti . Limenis 0: D lib
ensofl procesa at!{ ga a_tuves Lietotaja saskarne
Datu glabatuves Tl T parvaldiba
Zinasanas
2.3. att. Klasifikacija peéc JDL (Llinas et al., 2004).

Modela galvenie ierobezojumi, ko identificé Khaleghi u. c. (Khaleghi et al., 2013), saistas
ar ta militaro izcelsmi. Tomér laika gaita tas ir ticis papildinats — pieméram, Blasch un Plano
(Blasch & Plano, 2002), ieviesa papildu limeni lietotaja mijiedarbibai, skaidri nodalot cilvéka
un masinas lomas sistéma. Misdienu konteksta JDL modela evoliicija atspogulo bitisku
paradigmas mainu — no sakotngjas ieceres aizstat cilvéka lemumus ar automatizetiem procesiem
lidz misdienu pieejai, kur cilvéka loma datu apvienoSanas procesa kliist aizvien nozimigaka.
Llinas u. c. (Llinas et al., 2004) norada uz nepiecieSamibu pievérst ipaSu uzmanibu kvalitates
kontroles mehanismiem, paral€las apstrades iesp&jam, izkliedetajai datu apstradei un datu
uzticamibas novert€jumam, kas joprojam ir aktuali modernajas sisteémas.

2.5. Klasifikacija pec abstrakcijas limeniem

Loti biezi tiek pieminéta (Abdelgawad & Bayoumi, 2012; Barbedo, 2022; Borras et al.,
2015) klasifikacija p&c abstrakcijas [Tmeniem, kur izdala tris [imenus (sk. 2.4. att.).
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2.4. att. Klasifikacija péc abstrakcijas Iimeniem (Borras et al., 2015).

|

Datu apvieno$anas metodologijas var tikt strukturétas tris fundamentalos abstrakcijas
Itmenos, katrs no tiem piedavajot atskirigu pieeju informacijas integracijai un apstradei.

Zema limena datu apvienoSana oper€ ar neapstradatiem sensoru datiem, organizgjot tos
vienotd matrica. Saja pieeja katra matrica satur pilnu informaciju par visiem analizétajiem
paraugiem (rindas) un méritajiem signaliem (kolonnas). Di Natale u. c. (Di Natale et al., 2002)
paplasindja $o konceptu, ievieSot signdlu “argja produkta” metodi. ST metode paver jaunas
iesp&jas datu analize, laujot izmantot gan specializétas daudzu limenu metodes, gan klasiskas
analizes pieejas.

Vidgja limena jeb elementu apvienosana, ka to definé Biancolillo u. c. (Biancolillo et al.,
2014), vispirms veic pazimju ekstrakciju no katra datu avota atseviski. Saja Iimeni bitiska ir
sp&ja atrast lidzsvaru starp datu redukciju un informativo komponensu saglabasanu. P&tnieki
IpaSu uzmanibu pievers optimalu metozu kombinaciju noteikSanai, kas nodroSina gan precizu
datu reprezentaciju, gan efektivu talako analizi.

L. Huang u. c. (L. Huang et al., 2014) sava darba apliiko augsta limena datu apvienosanu,
kas balstas uz atsevisku analizes modelu izveidi katram datu avotam. ST pieeja lauj precizak
pielagot analizes metodes katra avota specifikai. P&tnieki uzsver, ka $ada stratégija palidz
norobeZot problematisko datu ietekmi uz kop€jo analizes kvalitati, vienlaikus saglabajot
butiskas sakaribas starp dazadiem datu avotiem.

Datu apvienoSanas Itmeni atSkiras péc to 1pasibam un pielietojuma. Zema Iimena pieeja
strada ar neapstradatiem signaliem, kas rada lielaku datu apjomu. Vidgja limena apstrade
samazina datu dimensijas, izmantojot pazimju ekstrakciju. Augsta lIimena pieeja balstas uz
atseviSku modelu izveidi katram datu avotam. Strat€gijas izveli ietekmé vairaki faktori:
nepiecieSama precizitate, pieejamie skaitloSanas resursi, rezultatu interpretacijas prasibas un
sisteémas noturiba. Katra pieeja piedava atskirigas iesp&jas konkrétu uzdevumu risinasanai.

2.6. Datu apvienoSanas metoZu klasifikacija

Datu apvienoSanas metozu klasifikacija vérojamas dazadas pieejas. Vairaki p€tnieki
(Dalla Mura et al., 2015; Ding et al., 2019; Pires et al., 2016) p&tijumos iezZimé tris ITmenu
struktiiru. Pirmaja Iiment notiek tieSs darbs ar neapstradatiem datiem, kur galvena uzmaniba
tiek pieversta datu elementu integracijai. Otraja limeni1 process koncentr&jas uz raksturlielumu
ekstrakciju, kas lauj identificét un apvienot butiskakas datu pazimes. TreSais Itmenis paredz
atsevisku analizes modelu izveidi katram datu avotam.

Ouhami u. c. (Ouhami et al., 2021) piedava atskirigu skatfjumu, klasificgjot metodes péc
to teorétiska pamatojuma. Vinu pieeja izdala tr1s galvenos virzienus: varbiitibu teorija balstitas
metodes, pieradijumu teorijas metodes un zinaganu bazés balstitas metodes. Sads dalfjums lauj
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labak izprast katras metodes teorgtiskos pamatus. Sads iedalfjums sniedz papildu perspektivu
metozu izvele atkariba no pieejamo datu un uzdevuma rakstura. Apskatot, pieméram, uz
varbiitibu balstitas datu apvienoSanas metodes, var uzskaitit:

¢ Beijesa secinajumus (Bayesian inference) (PansloT et al., 2007);

Kalmana filtru (Y. Yin et al., 2023);
stavokla telpas modelus (state-space models) (Becker & Neumann, 2022),
Markova modelus (Markov models) (X. Chang et al., 2019);
uzskatu izplatiSanas metodes (belief propagation) (Gaglione et al., 2018);
maksimalas varbutibas metodes (maximum likelihood methods) (Sur & Candés, 2019);
iesp&ju teoriju (possibility theory) (Dubois & Prade, 2000);
pieradijumu sprieSanu (evidential reasoning) (Xiao, 2020);
e pieradijumu teoriju (evidence theory) (Song & Deng, 2019);
e mazako kvadratu novértésanas metodes (least square-based estimation methods) (R.
Yang & Ying, 2023).

Ka pieméru no §im metodém autors detalizétak apskata Beijesa secinajumu, kas ir
matematiska metode, ko izmanto datu apvienoSana, lai apvienotu informaciju no dazadiem
avotiem, pienemtu apzinatus l@mumus vai noveértétu nezinamas vertibas. Tas ir sistematisks
veids, ka atjauninat uzskatus, pamatojoties uz jauniem datiem, un rikoties ar nenoteiktibu.

Beijesa metodologija balstas uz sistematisku pieeju varbiitibu atjauninasanai, nemot véra
jaunus pieradijumus. ST pieeja sakas ar sakotn&jo varbiitibas sadalijumu P(0), kas reprezenté
miisu sakotngjos piendmumus par pétamo parametru 0. Sis sadalfjums kalpo par atskaites
punktu turpmakai analizei. Datu apstrades procesa katra informacijas avota ieguldijums tiek

izteikts caur iesp&amibas funkciju P(Data | 6), ST funkcija kvantitativi novérte, cik labi
noverotie dati atbilst dazadam parametra 0 veértibam. P&c jaunu datu iegiiSanas notiek uzskatu
atjauninasana, izmantojot Beijesa teorému (sk. (2.1.)), kas matematiski apraksta, ka apvienot
sakotngjo informaciju ar jaunajiem datiem.
Beijesa teorémas pamatvienadojums:
P(Datal@) - P(0)
P(Data)

P(@|Data) = (2.1)
kur
P(49| Data) — aizmugurgja varbutiba — parametra 0 stavoklis péc datu apstrades, %;
P(Data | 0) —iesp&jamibas funkcija — datu atbilstibas vertiba pie konkrétam 0 vertibam,
%;
P(6) — ieprieksgja varbutiba — sakotngjais parametra 0 stavoklis, %;
P(Data) — normalizacijas konstante — kop€ja datu varbiitiba, %.

Datu apvienoSana ir vairaki datu avoti ar to iesp&jamibas funkcijam un dazreiz atskirigiem
sakotngjiem uzskatiem. Lai apvienotu Sos informacijas avotus, tiek izmantots Beijesa
secinajums:

e katram datu avotam metode aprékina aizmugurgjo varbiitibas sadalijumu 8, izmantojot

Beijesa teorému,

e péc tam Sie atseviSskie aizmugurgjie sadalijumi tiek apvienoti. To var izdarit,
izmantojot sverto vid€jo noteikSanu vai citas apvienoSanas metodes, nosakot svarus,
pamatojoties uz katra avota uzticamibu,

e rezultats ir apvienots aizmugurgjais sadalijums, kas atspogulo atjauninato uzskatu par
6, nemot veéra visus datu avotus.

Beijesa secinajumi sniedz spécigu instrumentu nenoteiktibas kvantitativai noveértésanai,
kur aizmuguré&jais (posterior) sadalijums nodrosina ne tikai parametra 8 punkta novértéjumu,
bet arf ta ticamibas intervalu. ST ipasiba ir Tpasi vertiga, kad stradajam ar datu avotiem, kuriem
ir at8kirigi uzticamibas Itmeni.
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Pires u. c. (Pires et al.,, 2016) veiktais pétijums atklaj vairakas fundamentalas
prieksrocibas datu sapludinaSanas metodém. P&tnieki demonstré So metozu sp&ju nodroSinat
sistematisku modelu validaciju un veikt klasifikaciju bez tieSas cilveka iejaukSanas. Izveletie
algoritmi, darbojoties kontrol&tos apstaklos, efektivi noverté mainigo stavoklus, vienlaikus
samazinot kliidas apvienotajos novert§jumos. Ipasi nozimiga ir sistémas sp&ja pielagoties
pieaugoSam datu apjomam, saglabajot nemainigu bazes struktiiru. Metodes nodroSina
apvienotas kovariacijas matrices izveidi, kas precizak atspogulo paredzamas novirzes
aizmugurgja sadalfjuma.

Tomer praktiskaja pielietojuma atklajas vairaki biitiski ierobezojumi. Viens no
centralajiem izaicindjumiem ir precizu blivuma funkciju iegiSana un prioritasu varbiitibu
definésana datu sapludinaSanas metod€s, 1pasi Beijesa secinajumos un maksimalas varbiitibas
pieejas. So problému pastiprina fakts, ka realas sistémas biezi trikst precizu sakotngjo
varbiitibu, seviski darba ar jauniem vai ierobeZotiem datu avotiem.

Tradicionalo datu apstrades metozu ierobezojumi klist pasi redzami iloT sistému
konteksta. Kalmana filtri un stavoklu telpas modeli, kas lieliski darbojas vienkarsas linearas
sistémas, zaudé efektivitati sarezgitakos scenarijos. Vieda transporta sist€émas, piem&ram,
vienlaicigi tiek apstradati dati par transportlidzeklu kustibu, satiksmes intensitati un vides
apstakliem — situacija, kas butiski parsniedz klasisko metozu iespgjas.

Nenoteiktibas parvaldibas jautajums izvirza papildu izaicinajumus. Lai gan iesp&ju teorija
un pieradijumu teorija piedava teorétiskus risinajumus, to praktiska implementacija saskaras ar
nopietnam griutibam. Miisdienu p&tnieki mekl€ risinajumus, apvienojot tradicionalas pieejas ar
jaunakajiem sasniegumiem dzilaja masinmaciSana, izmantojot tadas inovativas metodes ka
dzilas maciSanas Kalmana filtri vai pastiprinatas mastnmacisanas algoritmi.

Ipasu uzmanibu pelna Beijesa secinagjumu metoZzu implementacijas izaicindjumi.
Neprecizi definétas sakotn€jas varbiitibas var radit sistematiskas nobides parametru
novertéjumos, 1pasi situacijas ar ierobezotu noveérojumu skaitu. Decentralizétas sist€mas §1
probléma klast vél aktualaka, jo kludas var kumulativi ietekmét visu sist€ému. Lidzigas
problémas noveérojamas ar1 Markova modelos un uzskatu izplatiSanas metodes.

Visbeidzot, liela méroga 10T sisteémas paradas fundamentali skaitloSanas ierobeZojumi.
Matricu inversijas operaciju sarezgitiba piecaug kubiska proporcija, bet atminas prasibas —
kvadratiski Iidz ar sistémas izm&ru. Kovariacijas matricu preciza noveértéSana kliist arvien
sarezgitaka, jo sensoru merfjjumu precizitate mainas atkariba no vides apstakliem, datu
ievakSana nav vienmeriga, un dazadu sensoru mérijjumiem ir atSkirigas skalas. P&tnieku centieni
izstradat adaptivas novértésanas pieejas turpinas, tacu to praktiska pielietojamiba joprojam ir
ierobezota sistémas ar augstu datu mainigumu.

Medjahed u. c. (Medjahed et al., 2011) p&tijums identificé vairakus butiskus varbiitibu
apvienoSanas algoritmu trukumus: gritibas ieglit precizas blivuma funkcijas un definét
prioritaSu varbiitibas, ierobezotu veiktsp&ju darba ar daudzfaktoru datiem, ka arT nepietickamu
sp&ju apstradat nenoteiktibu. Pires u. c. (Pires et al., 2016) analize papildus norada uz
metodologiskiem ierobezojumiem — nepiecieSamibu péc sakotngjam varbiitibu zinasanam, kas
bieZi nav pieejamas realas situacijas, klasifikacijas rezultatu atkaribu no sakuma stavokla un
ierobezoto pielietojamibu liela meroga sistémas. Ipasi kritiski ir jautajumi par nepiecie$amajam
sakotn&jam zinasanam par nenoteiktibu kovariacijas matricém, kas saistitas ar sistémas modeli
un ta merjjumiem.

Varbiitibu balstitas metodes, neskatoties uz to ierobezojumiem, joprojam veido datu
apvienoSanas pamatu. Varbiitiska datu asociacija (PDA) un tas paplaSinata versija — apvienota
varbiitiska datu asociacija (JPDA) — ir plasi izmantotas objektu izsekosana. Rezatofighi u. c.
(Rezatofighi et al., 2015) norada uz JPDA prieksrocibam vairaku objektu izseko$ana, tomer
Alam u. c. (Alam et al., 2016) atklaj gan PDA, gan JPDA neobjektivitates problémas. PDA
algoritmam piemit izteiktaka neobjektivitate, savukart JPDA demonstré specifiskas novirzes
kontroléta vidé — gan noraidiSanas, gan apvienoSanas konteksta. Vairaku hipotézu izsekoSanas
(MHT) algoritms uzrada augstaku efektivitati neka PDA, ko Kennedy (Kennedy, 2008) saista
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ar uzlaboto iesp€amibas novértgjumu. Tomér MHT piemit bitisks ierobezojums -
eksponenciali pieaugoSas atminas prasibas lidz ar apstradajamo video kadru skaita
palielinasanos. Barbedo (Barbedo, 2022) uzsver, ka datu apvieno$anas konteksta izmantotas
regresijas metodes pamata ir linearas, méginot pielagot funkciju novérotajiem datiem turpmako
vértibu prognozesanai. Sada pieeja ir efektiva tikai gadfjumos, kad datu avoti ir homoggni vai
nodros$ina augstu savstarpgjo saderibu.

2.7. Klasifikacijas nodalas kopsavilkums

Saja nodala tick apskatita datu apvieno$anas klasifikacija un sniegts plass parskats par
dazadiem apvienoSanas veidiem un kritérijiem. Datu apvienoSana tiek definéta ka process, kura
no dazadiem avotiem iegtie dati tiek apvienoti, lai raditu vertigaku un noderigaku rezultatu
galalietotajam vai sist€mai. Tiek izskatitas vairakas pieejas, pieméram, Dasarathy, Whyte un
JDL modeli, kas balstas uz arhitekttiras principiem, datu avotu attiecibam un apstrades
limeniem.

Datu apvienoSanas sist€ému arhitektiiras butiski atSkiras pec to pieejas datu apstradei.
Centralizetaja arhitekttira visi sensoru savaktie dati nonak viena apstrades centra, kas nodroSina
pilnigu kontroli par datu apstradi un rezultatu kvalitati. Tome&r $ads risinajums rada butisku
slodzi tikla infrastruktiirai — jo vairak sensoru sist€éma, jo lielaks nepiecieSamais datu parraides
joslas platums. Decentraliz&éta pieeja lauj katram sensora mezglam veikt sakotn&jo datu apstradi
uz vietas. Lai gan $ads risinajums ievérojami uzlabo sistémas mérogojamibu, tas rada papildu
izaicinajumus — pieaug kopg€jas komunikacijas izmaksas starp mezgliem un sarezgitaka klaist
datu interpretacijas saskanoSana dazados sistémas limenos. Sadalitas apvienoSanas modelis
apvieno abu ieprieks€jo pieeju elementus. Dati vispirms tiek apstradati katra sensora mezgla,
un tikai péc tam tiek nosiititi uz centralo apvieno$anas mezglu galigajai apstradei. Sada pieeja
samazina kopgjo tikla noslodzi un optimiz€ sist€mas resursu izmantosanu, vienlaikus saglabajot
centraliz&tas kontroles iesp&jas. Hierarhiska arhitektiira apvieno dazadu Iimenu apvieno$anas
pieejas, nodroSinot lielaku elastibu un precizitati. Svarigi ir arT dazadi datu apstrades limeni.
Zema limena apvieno$ana neapstradatie dati tiek apstradati tiesi pec to iegiSanas no sensoriem,
nodro$inot sakotngjo datu precizitati. Videja un augsta limena apvienoSana parver§ datus
pazimés vai lémumos, kas palidz labak interpretét informaciju. Datu apvienoSana tiek
klasific€ta ar1 péc datu avotu attiecibam. Papildino$a apvienoSana apvieno dazadu sensoru
sniegtos datus, lai iegiitu pilnigaku ainas att€lojumu, savukart lieka apvienoSana apstrada
l1dzigu informaciju no dazadiem avotiem, lai uzlabotu ticamibu. Kooperativa apvienoSana lauj
sensoriem sadarboties, lai ieglitu precizakus datus. Nodala ir apskatitas art tadas metodes ka
Beijesa secindjumi, Kalmana filtri un Markova modeli, kas seviSki noder, lai apstradatu
nepilnigus vai trokSnainus datus, 1pasi viedaja transporta un precizas lauksaimniecibas joma,
kur efektiva datu apvienoSana uzlabo lémumu pienemsanu.

Petijuma gaita kluva skaidrs, ka universala datu apvienoSanas metode nepastav. Katrs

risinajums — centraliz&ts, decentraliz&ts vai sadalits — ir piem&rots specifiskiem uzdevumiem un
situacijam. Bitiska loma ir arT datu abstrakcijas Iimeniem, kas nosaka apstrades detalizaciju un
rezultatu specifiku. Vienkar$akos gadijumos, Kur ir precizi dati, pietieck ar zema limena
apvienoSanu, savukart sarezgitaku datu gadijuma efektivaka ir augstaka limena pieeja. Prakse
rada, ka metozu izvele ir japielago konkrétajai situacijai, nemot véra gan datu strukttru, gan
apstrades vajadzibas. Ipasi svarigi tas ir 10T sistémas, kur bieZi ir nepilnigi vai neprecizi dati.
Mausdienigas datu apvienoSanas metodes sp&j ievérojami uzlabot §adu datu kvalitati, tadgjadi
paaugstinot uz tiem balstito [@mumu ticamibu. Nodala aplikotie pieméri apliecina datu
apvienosanas un kvalitates uzlaboSanas metozu nozimi loT sisttmu konteksta. Elastiga
arhitekttira, pardomata datu apstrade daZzados abstrakcijas limenos un efektiva novirzu

identificéSana lauj pielagot §is metodes dazadam vajadzibam, nodroSinot uzticamus rezultatus.
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3. DATU APVIENOSANAS AKTUALITATES IDENTIFICESANA

Nodalas mérkis ir pamatot risinamo problematiku, ar kuras palidzibu tiek izstradati
nepiecieSamie risindjumi datu apstrades un apvienoSanas joma, ka ar1 demonstrét dalu no
promocijas darba rezultatiem.

Autors ir veicis padzilinatu izpeti par datu vakSanas un apstrades procesiem, kas ir kritiski
nozimigi globalu problému risinaSana, tostarp bidu saimju uzraudziba. Ipasi izcelta ir datu
apvienoSanas nozime, kas lidz Sim biSkopibas nozaré nav plasi pielietota, tacu var palidzet
uzlabot bisu veselibas uzraudzibu un prognozget butiskus bisu saimes stavoklus, pieméram,
spieto$anu un saimes sabruksanas sindromu. Autors analizé dazadus datu Iimenus (dravas, bisu
saimju un individuala ItmenT) un piedava vairakus risinajumus, kas balstiti uz sensoru datiem
un to apstradi, lai optimiz€tu resursu paterinu un biSu produktivitati. Analizé 1paSa uzmaniba
pievérsta datu apvienoSanas un prognoz€Sanas metodém, kas balstitas uz modernam
tehnologijam, pieméram, LSTM neironu tikliem un 10T iericém.

Viedas transporta sistémas autors ir ieguldijis darbu sinhronizacijas algoritma izveidg, lai
apvienotu LiDAR un videokameru datus pilsétas satiksmes novéro$anas sistéma. Viens no
galvenajiem uzdevumiem bija izstradat sinhronizacijas risinajumu, kas balstas uz laika zimogu
izmantoSanu, lai precizi apvienotu dazadus datu avotus — transportlidzeklu sken&umus no
LiDAR un att€lus no videokameram. Sinhronizacijas algoritms ir izstradats, nemot véra
sarezgitibu, ko rada transportlidzeklu kustiba, laikapstakli un aparatiiras konfiguracija, lai
samazinatu kliidas atruma noteikSana un transportlidzeklu klasifikacija. Tika izpétitas dazadu
sensoru un videokameru sinhronizacijas iesp&jas, nemot veéra realos pilsétas apstaklus,
piem€ram, apgaismojuma mainu, lietu un citus argjos faktorus. Tika izmantoti dazadi
panémieni, lai apstradatu un sinhroniz&tu datus, pieméram, kontrasta izmainas videokameru
kadros un LiDAR punktu makonu datus. Izveidotais risinajums tika validéts Jelgavas pilséta, un
rezultati pieradija sinhronizacijas algoritma sp&ju nodroSinat augstu precizitati (lidz 97%
sinhronizacijas atrumu), kas ir 1pasi svarigi, lai precizi identific€tu transportlidzeklus un
novérotu satiksmes parkapumus. Sis darbs apliecina autora ieguldijumu precizas datu apstrades
un apvienoSanas tehnologijas izveide, kas spgj risinat pilsétas satiksmes noveroSanas
1zaicinajumus, balstoties uz daudzavotu datiem reallaika apstaklos.

Putnkopibas nozar€ autors ir izstradajis datu glabasanas risinajumu ka galveno elementu
precizas putnkopibas parvaldiba. Darba gaita tika izveidota datu noliktava, kas apstrada datus
no dazadiem avotiem — vides monitoringa sensoriem un raZosanas ciklu ierakstiem. Risinajuma
galvenais uzdevums bija nodroSinat efektivu datu apstradi un glabaSanu, kas atbalsta gan
saimniecibas parvaldibu, gan atbilstibu ES regulam par dzivnieku labturibu un raZoSanas
standartiem. Ta ka sensori rada ievérojamu datu apjomu, bija nepiecieSams centraliz&ts
risinajums informacijas apkopoSanai no dazadam vietam. Sisteémai bija janodroSina piekluve
gan reallaika, gan veésturiskajiem datiem, kas ir butiski ikdienas lémumu pienemsSana un
razoSanas optimizacija. Izstradatais risinajums tika ieviests divas Baltijas putnu fermas, kur tika
uzstaditas sensoru sisttmas CO2 un NH3 Iimena uzraudzibai. Par tehnisko pamatu kalpoja
Microsoft Azure makondatoSanas platforma, kas nodrosinaja automatisku datu vaksanu un
apstradi.

Kopuma autora iegulditais darbs ne tikai identificg un risina butiskos jautajumus katra no
§Im nozarém, bet arT demonstré, ka piedavatie risinajumi var tikt veiksmigi ieviesti praksg, ta
apliecinot promocijas darba nozimigumu un praktisko vértibu.

3.1. Preciza biSkopiba

IT risinajumu ievieSana starpnozaru projektos, kas balstas uz viedajam tehnologijam,
prasa Ipasu uzmanibu pieverst datu iegiiSanas un apstrades procesiem, kas ir biitiski konkrétu
globalu problému risinasanai. Pieméram, preciza biskopiba, kas ir inovativa dravas parvaldibas
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stratégija, nodrosina atsevisku bisu saimju monitoringu ar mérki optimiz&t resursu patérinu un
uzlabot bisu produktivitati (Zacepins et al., 2012). ST stratégija sastav no trim galvenajiem
posmiem: datu vaksSanas, apstrades un rezultatu analizes. Datu vakSana ietver informacijas
iegisanu par dazadiem fiziskiem mainigajiem, kas tiesi ietekmé bisu saimes (Meikle & Holst,
2015), pieméram, temperatiiru, mitrumu, gazu sastavu, vibraciju un skanu. Sie dati tick iegiiti
ar sensoru palidzibu, kas ir integréti stropos un pieslégti centralajai apstrades sisteémai (Kviesis
& Zacepins, 2015).

Bisu saimju datu apstrades posms galvenokart balstas uz statistisko analizi (Henry et al.,
2019), kuras mérkis ir identificét tadus svarigus periodus ka peroSana un spieto$ana, ka ari
noteikt to sakuma laikus. Savukart datu izvades posms nodrosina apstradato datu vizualizaciju
vai tabulas formu, lai biskopji varétu pienemt pamatotus lémumus. Vairakos pétijumos (Ferrari
et al., 2008; Kviesis & Zacepins, 2015; Zacepins et al., 2015) ir analiz&ti datu veidi un pieejas
So datu vaksanai, un dazos no tiem piedavatas ar1 klasifikacijas sistemas datu kolekcijas
procesam (Human et al., 2013), uzskatot to par neatkarigu posmu. Tomé&r viens no $o p&tijumu
ierobezojumiem ir fokuss uz konkr&tiem fiziskiem mainigajiem, pieméram, temperatiiru vai
svaru, nevis uz plasakiem globaliem jautajumiem.

Paslaik biskopibas nozaré datu iegisana biezi tiek veikta ar bezvadu tikla tehnologijam
(Debauche et al., 2018; Henry et al., 2019). Tomér nestabila savienojuma apstaklos tas var radit
datu nepilnibas vai neatbilstibas. Lai §is problémas risinatu, pirms datu apstrades biezi tiek
izmantotas datu apvienoSanas metodes. Lai gan datu apvienoSana biskopibas nozaré vél nav
plasi atzita ka laba prakse, ta var biit 1pasi noderiga tadu problému risinasana ka biSu saimju
veselibas monitorings un saimes sabruksanas sindroma agrina atklasana.

Datu apvienoSanas metodes izv€le ir cieSi saistita ar sakotngjiem ievades datiem, jo
neapstradatu datu kvalitate butiski ietekmé gala rezultatu. Sensori vai datu ievade pasi par sevi
nepadara datu apvienoSanu obligatu, tau biSkopiba, ka globala mérka konteksta, biezi tiek
izmantoti vairaku sensoru sisttmu sniegtie multimodalie dati. Praktiskie pielietojumi ne
vienmér izvirza tik stingras prasibas datu apvienoSanai ka teorétiskie modeli, tacu datu tipi un
to Tpasibas ir svarigi faktori. Precizaja biskopiba neapstradato datu veids ir atkarigs no datu
avota, un paSlaik nozar€ ir pieejamas dazadas datu avotu variacijas. Tiek identificéti tris
galvenie datu ltmeni: dravas Iimenis, biSu saimes Itmenis un atsevisko biSu (individualais)
Iimenis (Human et al., 2013; Zacepins & Stalidzans, 2013).

Dravas limena dati aptver meteorologiskos datus un video novérojumus. Galvenie
meteorologiskie parametri, kas tiek izmantoti dravas parvaldiba, ir v&ja atrums un nokri$ni. Lai
leglitu Sos parametrus, dravas parvaldibas programmatiras biezi izmanto treSo puSu
meteorologiskas stacijas (Rafael Braga et al., 2020). Telpiskie novérojumi lauj identificét lauku
un kultiraugu veidus (Atluri et al., 2018; Calatayud-Vernich et al., 2019), kas ir biSu baribas
avoti. Dravas limena datu avoti ietver platlenka videokameras, vietgjas meteorologiskas
stacijas, publiski pieejamas meteorologiskas stacijas un satelitattélu pakalpojumus.

Saimes limena dati ietver temperatiiras, mitruma, svara, skanas, vibracijas un video datus.
Popularakie parametri $aja Iimeni ir temperatiira, mitrums un svars (Meikle & Holst, 2015;
Stalidzans & Berzonis, 2013), bet biezakie monitoringa mérki ir spietoSana un biSu saimes
bojaeja (Ferrari et al., 2008; Kridi et al., 2014). Sie parametri tick izmantoti, lai noteiktu stropu
stavoklus, pieméram, bezperu stavokli, intensivu peru audzésanu, spietoSanas periodus (pirms
un pec spietosanas), stropa parkarSanu un biSu saimes navi. Skanas un video dati tiek izmantoti
ar1, lai noteiktu gaisa un trokS$na piesarnojuma Iimeni. Piem&ram, skanas un vibraciju dati var
palidzet noteikt stropu stavoklus, kad nav biSu mates, ir maz peru vai strops ir parapdzivots, ka
ar1 noverot bisu saimes bojaeju (Bencsik et al., 2015). Saimes Iimena datu avoti ir temperattiras
un mitruma sensori, svara meritaji, skanas uztveérgji, ka arT mono un daudzspektru
videokameras.

Individuala Itmena uzraudziba ir vérsta uz atseviSku biSu noveéroSanu, pieméram, biSu
ienaksanas/iznakSanas no stropa monitoringu (Cunha et al., 2020), inficto biSu skaita
noteiksanu (Bjerge et al., 2019) un bisu aktivitates limena novértésanu (Ngo et al., 2019). Sie
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noveérojumi galvenokart tiek veikti, izmantojot mono un daudzspektru videokameras. Atkariba
no datu Itmena un parametriem pétnieki un dravas parvaldibas sist€mu izstradataji izveido
arhitekttras risinagjumus, kas sp€j optimizét Sos procesus (Debauche et al., 2018; Kridi et al.,
2014; Murakami et al., 2007; Zacepins et al., 2015). Sie risindjumi ietver: 1) minimalu sensoru
izmantos$anu, lai samazinatu energijas patérinu; 2) sensoru darba efektivitates optimizéSanu,
izmantojot ieslégSanas-izslégSanas ciklus; 3) timekla vai makona bazes datu kratuves
izmantoSanu; un 4) mérogojamibu, kas nodroSina turpmakus sist€mas jauninajumus. Datu
apvieno$anas pieejas precizaja bisSkopiba nosaka prasibas datu kopam, kas tiek izmantotas
lietojumprogrammas ar plasaku pielietojumu, pieméram, bisu saimju telpiskas pozicioné$anas
un laika apstaklu Tstermina prognozesanas uzdevumos.

Telpiska pozicionéSana attiecas uz biSu dravu optimalo izvietojumu, balstoties uz
pieejamam dravas robezam. Efektivitates mérijums ir medus daudzums, ko bites sarazo noteikta
laika posma. Lai veiktu So uzdevumu, datu apstradei nepiecieSams izmantot vairakas datu kopas
un neapstradatus datu slanus datu apvienosanai. Sie slani ietver dravas atrasanas vietu, lielumu
un robezas, tuvuma eso$o lauku veidus un izmérus, pieejamo vegetaciju (tostarp sezonalo
ziedesanu), ka arT pesticidu lietoSanu vai citu kaitigo kimikaliju klatbutni Sajas teritorijas.
Papildus tam janem véra ar1 tuvuma esoSie un biSu baroSanas apvidu Skérsojosie celi, ka ari
Zemes reljefs. Tapat svarigi ir dati par biSu skaitu, kas noteikta laika posma ienak un iziet no
dravas, ka arT biSu masas izmainas $aja perioda.

Istermina laika apstak]u prognozesana attiecas uz véja un nokrisnu prognozesanu tuvako
divu stundu laika, lai parvalditu biSu aktivitates un stropu apstaklus. Pieméram, automatiska
biSu stropa skrejas aizvérSana vai iek§€jas temperatiiras reguléSana ir svariga stropa parvaldibas
dala. Henessy u. c. (Hennessy et al., 2020) pétijuma tika pieradita v&ja tie$a un netiesa ietekme
uz darba bisu baroSanos. Tiesa ietekme izpauzas ka baribas savakSanas atruma samazinasanas,
palielinoties v&ja atrumam, savukart netie$sa ietekme rada vilcinasanos biSu pacel$ana no
ziediem p&c nektara savaksanas. Vgj§ arT sp€j parnest kaitigas vielas no tuvgjiem laukiem uz
bisu baribas vietam (Gamboa et al., 2020). Nokrisni tiesi ietekmé biSu baro$anas atrumu un to
dzives ilgumu, jo stiprs lietus var bojat biSu sparnus. He u. ¢. pieradija (X. J. He et al., 2016),
ka bites intensivak strada pirms spécigiem nokriSniem. Lai veiktu $ada veida istermina
prognoze€sanu, nepiecieSamas datu kopas par gaisa mitrumu noteikta laika perioda, stropa
iek$€jo un argjo temperatiiru, véja atrumu, v€ja virzienu un aktualo laika prognozi.

Datu apvienosSana precizaja biskopiba v&l nav plasi attistita un izmantota (Bumanis,
2020). Tomér pastav iniciativas, kas censas integrét datu apvienoSanas risinajumus gan vieda
stropa arhitekttra, gan specifisku bisu stavoklu prognozésana. Piem&ram, pétijuma (Kwon,
Cho, et al., 2019; Kwon, Kim, et al., 2019) 0T ierice tika izmantota, lai uzraudzitu bisu vides
apstaklus un prognozetu spietosanas laiku. Datus autori ieguva no svara, temperatiiras, mitruma
un skanas sensoriem, un temperatiiras un skanas datus apvienoja, izmantojot Kalmana filtra
algoritmu un ieguves apvienoSanas algoritmu, kas balstas uz LSTM neironu tiklu, lai prognozetu
spietoSanas laiku.

3.2. Viedas transporta un uzraudzibas sistemas

Viens no l0T pielietojumiem ir pilsétas satiksmes novéro$ana, izmantojot dazadu
videonov&rosSanas aparatiiru kopa ar objektu noteikSanas un izsekoSanas algoritmiem (N. Chen
& Chen, 2018; Putra & Warnars, 2019). Datu apvienosanai biezi atrod vietu objektu
detektéSanas un izsekoSanas risinadjumos. Vieda autostavvieta paslaik ir arT viena no visvairak
attistitajam 0T jomam, ja nem véra transporta nozari kopuma. Saja zina tiek veikti dazadi
petijumi, kuru galvenais mérkis ir nodroSinat jaunako pieejamo stavvietu statusu, kontrolét un
uzraudzit dazadu noderigu stavvietu informaciju reallaika (Luque-Vega et al., 2020).

Objektu noteikSanas un izsekos$anas uzdevumi ir izplatiti datorredzes joma (W. Luo et al.,
2021), un kamer joprojam tiek piedavati jauni algoritmi un modeli (Vu et al., 2022; Xia et al.,
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2022), praktiskie pielietojumi, politikas un meérki ir galvenie ierobezojumi realaja dzive.
Pieméram, videonovéroSana paSlaik ir galvena pils€tas meroga droSibas risindjuma un
satiksmes noveroSanas stratégija (Agustina & Clavell, 2011). Par vienu no popularakiem
sektoriem var nosaukt satiksmes novéro$anu un vieda transporta sist€émas (N.-E. El Faouzi et
al., 2011; Favalli et al., 1996; Kim & Jeon, 2014). P&édgjos gados pieaug interese par realajam
pielietojumiem saistiba ar gaj&ju un transportlidzeklu noteikSanu un izsekoSanu. Satiksmes
uzraudzibas téma ietilpst ar1 Saja tendence, jo biezi tiek piedavatas dazadas jaunas metodes,
pieejas un pielietojumi (Adamova & Boros, 2021; V. Kumar et al., 2022; Patil et al., 2022;
Pawar & Attar, 2022), kur pasreiz&ja tendence 1€nam pariet no optimalas transportlidzeklu
noteikSanas metodes uz satiksmes anomaliju, negadijumu un satiksmes negadijumu
identificé$anu. celu satiksmes noteikumu parkapumu atklasana un prognozésana (Minnikhanov
etal., 2020; Y. Zhao et al., 2021).

Misdienu transporta sisttmu digitalizacija rada jaunas iesp€jas un izaicinajumus.
Transportlidzeklos iebiivétas modernas sakaru un skaitloSanas ierices, ka ari sensoru
tehnologijas, veido plasu datu avotu tiklu. ST tehniska evoliicija rada jaunu izaicinajumu — ka
efektivi apvienot un analizét datus no dazadiem avotiem, lai uzlabotu transporta sistému
darbibu (Neumann et al., 2016). Inteligentas transporta sistémas (ITS) izmanto Sos datus
dazadiem mérkiem. Cui u. c. (Cui et al., 2018) p&tijums demonstré, ka sensoru dati var uzlabot
satiksmes dro$ibu, ipasi joslu noteik§ana un sadursmju novérsana. Radak u. c. (Radak et al.,
2015)) savukart koncentréjas uz transporta sistému efektivitates paaugstinasanu, analiz&jot
vilcienu kustibu un incidentu atklasanu. Ahmed un Abdel-Aty (Ahmed & Abdel-Aty, 2013))
pétijums versts uz celojuma informacijas precizaku noveértésanu, kamér Liou u. c. (Liou et al.,
2014) piedava integrétu pieeju autovaditaju palig-sistému un satiksmes vadibas uzlabo$anai.
Sensoru datu integracija transporta sistémas parasti ietver ierobezotu modalitasu skaitu.
Galvenie datu veidi ir video pliismas, statiskie att€li un viendimensijas sensoru merjumi —
atrums, satiksmes intensitate un blivums. Meuter u. c. (Meuter et al., 2011) norada, ka lielaka
dala lietojumu balstas uz lémumu limena datu apvieno$anu. T. Liu u. c. (T. Liu et al., 2021)
pétijums apstiprina, ka videokameras un LiDAR sensori joprojam ir visbiezak izmantotas
tehnologijas transporta uzraudzibas sistémas.

NoveroSanas sistemas veiktsp&ju nosaka vairaki faktori, t. 1., ieksgjie faktori — aparattira
un programmatiira, ka ar argjie faktori, piemeéram, apgaismojums, laikapstakli un Skersli.
Aparatiru médz izveleties programmatiiras izstrades sakumposma atbilstosi argjo faktoru
analizei (Finogeev et al., 2019; Fu et al., 2022), bet, lai gan tas ir plasi pazistams (Bahnsen &
Moeslund, 2019; Pramanik et al., 2021), ka argjie faktori ietekm& objektu noteikSanai un
izsekoSanai nepiecieSamo video kvalitati, lielaka dala risinajumu tiek izstradati, neiekapsul&jot
visus iesp&jamos scenarijus (Pramanik et al., 2021). Argjo faktoru ietekmes pakape ir atkariga
no faktora rakstura — nokrisniem un sniegputenim var bt lielaka ietekme uz veiktsp&ju, kas ir
islaiciga, savukart saulrietam var biit objektu noteikSanu traucgjoss efekts, kas ilgst aptuveni
stundu (Bahnsen & Moeslund, 2019). Turklat monitoru iericu izvietojums nosaka potenciali
sasniedzamo mérku apjomu. Pieméram, He et al. (Y. He et al., 2017) ierosinaja piecas dazadas
videokameru izvieto$anas stratégijas, bet koncentréjas uz maksimalu parklajuma palielinasanu
metropoles krustojumos.

Datus no LiDAR un videokameram var apvienot, mazinot LIDAR vai videokameru
atseviSkas izmantos$anas negativas puses (Y. He et al., 2017). Ir dazadi apvienosanas algoritmi,
pieméram, Dempstera-Sefera pieradijumu teorija, Beijesa secinajumi, Montekarlo metodes un
Kalmana filtrs (tostarp paplasinatais Kalmana filtrs), ko parasti izmanto ar satiksmi saistitiem
scenarijiem (N. E. El Faouzi & Klein, 2016). Sie algoritmi ir izstradati, nemot véra datu
apvienoSanas problémas, pieméram, datu nepilnibas, pretrunigus datus, novirzes un viltus
lerakstus (N. E. El Faouzi & Klein, 2017), un to ievieSana galvenokart koncentr&jas uz
satiksmes prognozeéSanu un celojuma laika novertéSanu. Lai gan satiksmes uzraudzibai var
nebiit nepiecieSama pilniga §adu algoritmu ievieSana, var izmantot datu zinatnes principus,
savukart pielictojumam realaja pasaulé joprojam ir nepiecieSama pielagota izstrades pieeja (Y.
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Han & Hu, 2020; Kenk & Hassaballah, 2020). Datu apvienoSana starp LIDAR un videokameram
ievieSana satiksmes uzraudzibas risinagjumos biezi tiek veikta (Manogaran et al., 2021) bez
pienacigas aréjo faktoru sakotn&jas izp€tes, un ir tendence koncentréties vai nu uz vienu
konkrétu kliidu izraisoSu faktoru atseviski, vai uz konkrétu uzdevumu. Tipiski LIDAR un
videokameru datu apvienoSanas scenariji ietver gajéju noteikSanu un autonomu
transportlidzeklu brauksanu. Pieméram, Wu et al. (Wu et al., 2018) ierosinaja izmantot LIDAR
3D punktu makondatus, lai uzlabotu atklata objekta formas kvalitati, un Zhao et al. (G. Zhao et
al., 2014) apvienoja LIDAR un video datus, lai raditu vides situacijas autonomiem
transportlidzekliem. Lai gan So priekSlikumu merkis ir uzlabot risindjumu, tie neattiecas uz
vispargjo sistému un visiem iesp&jamiem realas lietoSanas gadijumiem.

Tehniski Sie risinagjumi attiecas uz viedas pilsétas risinajumiem, jo biezi tiek pielietoti
tieSi apdzivotas un publiskas vietas (Lau et al., 2019). Apskatot Jelgavas pilsétu (Latvija) ka
video testa vidi, tika izstradats (Bumanis et al., 2021) un testéts (Bumanis, Vitols, et al., 2022)
LIiDAR un videokameru datu sinhronizacijas risinajums, kas balstas uz sakotn&jo datu
apvienoSanu, izmantojot laika zimogus par kopgjo IpaSibu, un vélak, izmantojot LiDAR
makondatus videokameru datu pareizibas noteikSanai. Risinajuma meérki ieklauj satiksmes
intensitates fikseéSanu, nelegalas stavéSanas apzinaSanu, transportlidzekla gabaritu mériSanu
u. c. Laika zZimogi ir viena no visizplatitakajam metodeém, kuru pielieto sinhronizéSanai starp
sensoriem un kameram ar dazadiem iestatijumiem, ka ari, lai sinhronizétu valkajamo iericu
datus (Y. C. Zhang et al., 2020), sensoru datus robotika (Tschopp et al., 2020) un autonomas
braukSanas automasinu sensoru datus (Rangesh et al., 2017). Laika sinhronizacijas precizitate
Sajos gadijumos ir svariga, jo var biit tadi ierobezojumi ka nepareizi konfigurétas ierices,
operétajsistému aizkavésanas, signala piegades kavéjumi utt. Sados gadfjumos var izmantot
IEEE 1588 precizitates laika protokols (Precision Time Protocol)(Rangesh et al., 2017).

Risinajuma izstradei tika veikta dazadu sensoru un kameru sinhronizacijas iesp&ju izpéte,
akcentgjoties uz LIDAR un videokameru datu izmanto$anu. Pieméram, smago transportlidzeklu
autonomas sist€mas bezcela vidé izmanto kameras, LIDAR un radara sensorus, kas nodrosina
adekvatu datu sinhronizaciju (Yeong et al., 2020), vai pilsétas vide, izmantojot hibrida LIiDAR
kameru datus, kurus apstrada, lietojot regionu konvoliicijas neironu tiklus (Region-based
Convolutional Neural Networks, R-CNN) tiklus un to variantus (pieméram, Faster R-CNN), lai
ieglitu uzlabotu objektu turpmakai sinhronizacijai (K. Banerjee et al., 2018). Lielaka dala
autonomas braukSanas risinajumu ietver vairaku sensoru sinhronizaciju, parasti kameras,
savukart LIDAR un radari — ar dzilu neironu tiklu pievienoSanu. Tas specifiska iestatiSana un
tipiskie risinajumi ietver iek$€jo un argjo parametru konfiguréSanu, ka art 1pasu algoritmu
izmantoSanu gajiena punktu makoniem, ko uztver sensori. Situacija, kad nav bitiski veikt
sinhronizaciju reallaika, var izmantot citas metodes (Ravindran et al., 2021).

UzstadiSanas laika katra kamera tika iestatita ar noteiktu skata lauku, lai tas darbiba bitu
ierobezota uz divam joslam. Tika pienemts, ka vairakas kameras ar parklajoSu skata lauku
filmeés dazados spektros — infrasarkanaja un redzamaja gaisma. Turklat, palielinot kameru
skaitu, varetu tikt atrisinata okliizijas probléma, kas rodas, ja lielaka izmera transportlidzeklis,
it Tpasi vidgji Iidz lieli kravas transportlidzekli, aizsedz aiz muguras braucosos
transportlidzeklus. Tika konstatéts, ka Iidziga pieeja ir efektiva vairaku kameru iestatijumos
gajéju izsekosanai (Y. Yan et al., 2021), kur tika parbauditi divi un tris parklajosi kameru
redzeslauku iestatijumi un pieradits, ka tie ir labaki par monokularo sistému. Otrkart, LIDAR ir
iestatits, lai uzraudzitu visas cela linijas, izmantojot ta skata lauka prieksrocibas. Sinhronizacija
ir nepieciesama starp LIDAR XML datiem un vairakiem videokameru nodro$inatajiem attéliem.

PrototipeSanas un izstrades laika datu sinhronizacijai tika izmantots notikuma princips,
kur notikums tiek definéts ka datubazes ieraksts ar noteiktu datumu un laiku, saistito attelu
identifikacijas numuriem un XML datiem. Lai registrétu notikumu, ir javeic vismaz viena datu
tverSanas un sinhronizacijas iteracija (sk. 3.1. att.).
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3.1. att. LiDAR un videokameru datu apstrades process (Vitols et al., 2021).

Registracija tiek inicializéta tiklidz vismaz viena videokamera sp& nodrosinat kadus
datus. LiDAR dati vienmer tiek pievienoti eso§am notikumu ierakstam; ta¢u pats LIDAR sensors
vienmér sniedz datus. Konkréti, katru transportlidzekli pirms videokameras noteikSanas jau ir
fiksgjis LIDAR sensors, un par to ir atbilstosi dati. Viena no problémam ir ta, ka dati nav saistiti
ar transportlidzekli. LIDAR XML satur datus par visiem transportlidzekliem, tapéc apstrades
mérkis ir anotét un sinhronizgt (t. i., apvienot) LIDAR sensora savaktos datus ar videokameru
savaktajiem. Pirmkart, katra videokamera uznem kadru, kad tiek konstatétas jebkadas uz
kontrastu balstitas izmainas, t. 1., ir iesp&jama priekSplana segmentacija, izmantojot kontrastu.
Lidziga pieeja tika izstradata (Fuentes & Velastin, 2001) piedavataja metodg, kur tika noradits,
ka $ada pieeja var samazinat apstrades jaudas vajadzibas, jo ir nepiecieSams tikai viens fona
attels un nav nepiecieSama papildu informacija par pikseliem. Videokamera fikse kadrus, kamér
attéla notiek bitiskas izmainas. Rezultata katram transportlidzeklim tiek uznemti vairaki kadri,
pasi joslu mainas laika, kad rodas izteiktakas kontrasta izmainas. LIDAR sensors vienlaicigi
veido punktu makonus visiem redzamajiem transportlidzekliem. Sie dati tiek sakartoti péc to
laikspiedoliem un saglabati XML formata talakai apstradei. Atskiriba no videokameras, LIDAR
neveido jaunus XML ierakstus, kad transportlidzeklis maina joslas, jo visi transportlidzekli jau
ir ieklauti sakotn€ja punktu makoni. Kad sistéma konstate, ka dati ir gatavi eksportéSanai, tiek
aktiviz&ta notikumu registracija un sakas datu sagatavosana apstradei.

Galvena apstrade sakas ar registréto notikumu dublikatu noteikSanu. Pirmkart, tikko
registréta notikuma ieraksta attéls tiek izmantots, lai atpazitu transportlidzekla numura zimi. To
var veikt ar atseviSku numura zimes atpaziSanas procesu, izmantojot atpaziSanas algoritmu.
Otrkart, cits atpaziSanas algoritms nosaka transportlidzeklu kustibas virzienu. Lai noteiktu, vai
notikums ir dubléSanas, tiek izmantoti $adi parametri: transportlidzekla kustibas virziens,
eksporteta att€la datums un laiks (jabiit konfiguréjamam, lai optimizetu veiktsp&ju/precizitati),
transportlidzekla numurs. Ja ir kads notikums, kas atbilst Siem parametriem, proti, ar $o
notikumu jau ir saistits attéls, tiek veikta LIDAR datu pieejamibas parbaude. Pieejamie LIDAR
dati tiek pievienoti esoSam ierakstam. Vairaku dublikatu apstrades rezultats ir viens notikums
ar video un LiDAR datiem, kas tick sinhroniz&ti atbilsto$i laika zimogiem un ieprieks
minétajiem parametriem. Sie dati tiek izmantoti, lai iegiitu §adu informaciju par
transportlidzekli: ta tips, izméri, atrums un numura zime. Péc apstrades dati tiek pievienoti
esoSam notikumam. Pilna informacija par transportlidzekli tiek parsiitita uz parkapumu
apstrades moduli. Sis modulis veic validaciju atbilstosi celu satiksmes noteikumiem. Ja tiek
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konstatets parkapums, attiecigs pazinojums tiek nosiitits vietgjai paSvaldibas policijas nodalai.
ST informacija tiek pievienota arf notikumu datiem.

Satiksmes uzraudzibas risinajuma validacija tika veikta netalu no Lielas un Pasta ielas
krustojuma Jelgavas pilseta, Latvija, (56° 39.1115' N, 23° 43.3802' A) (sk. 3.2. att., a) kopuma
6 ménesus (183 dienas), no 01.04.2021. Iidz 30.09.2021. (tas neietver sakotn€jo aparatiiras
instaléSanu un testeéSanu, kas notika 2021. gada marta). Divi satiksmes virzieni tika uzraudziti
ar videokameram un LiDAR sensora iestatiSanu, lai tie darbotos 24 stundas diennakti, 7 dienas
nedgla (tas ietver periodus, kad dati nebija pieejami savienojuma vai stravas problému dgl).

Camera#1  Camera # Camera #3  Camera #4 LiDAR

> L\
Sy

FTP
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A f
Internet Internet
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VPN Gatew n} —
I il' Fileserver

Azure Event Processing system

3.2. att. Eksperimentalais uzstadijums (Bumanis, Vitols, et al., 2022).
Apraksts: (a), kur sarkana Iinija — konstrukcijas atbalsta josla; zili apli — videokameras satiksmes dalibniekiem,
kas iebrauc pilséta un pagriezas pa kreisi; gaisi zili apli — videokameras satiksmes dalibniekiem, kas izbrauc no
pils&tas; zalais kvadrats — LIDAR sensors; aprikojuma topologijas vizualais att€lojums (b).

Laikapstakli eksperimenta periodam tika iegiiti, izmantojot SIA “Latvijas Vides,
geologijas un meteorologijas centrs” nodro$inato interneta pakalpojumu, kas pieejams
https://www.meteo.lv/. Vid€ja temperatira bija 9,3 °C (sk. 3.3. att., a). Maksimalais noverotais

nokris$nu daudzums lietus veida registréts 12.09.2021. ar vértibu 9,4 mm * h! laika posma no
17.00 Iidz 18.00.
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3.3. att. Laika apstakli eksperimenta perioda (Bumanis, Vitols, et al., 2022).
Apraksts: a — minimala un maksimala temperatiira, °C diena; b — maksimalais un vid&jais nokri$nu daudzums,
mm diennaktl.

Atbilstosi aprobacijas mérkiem un pastavigi pilnveidojot konfiguraciju un kalibréSanu,
ilgtermina statistiskie dati netika vakti. Istermina un testéSanas dati ietvéra $adu informaciju:
transportlidzekla atrums (km-ht), transportlidzekla izm&ri — platums, augstums un garums (m),
transportlidzekla kategorija péc klasifikacijas (automasina, automasina ar piekabi, furgons,
pikaps, furgons ar piekabi, kravas automasina), brauksanas josla (0—4), brauksanas virziens (uz
priekSu, pagrieziens pa kreisi, maina joslu). Papildus tika veikta numura zimes atpaziSana,
izmantojot algoritmu, buvétu uz divam metodém, — Single Shot Multibox Detector
transportlidzekla noteikSanai, numura zZimes noteikSanai un apgrieSanai; un Siamas neironu
tikla numura zimes identifikacijai (t. i., atseviSku simbolu noteikSanai, simbolu izvadiSanai
teksta virknes veida un §is virknes salidzinaSanai ar iepriekS noteiktajiem parametriem).
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Transportlidzekla numura zime tika izmantota celu satiksmes noteikumu parkapumu
konstatesanai.

Nemot véra Visparigo datu aizsardzibas regulu (General Data Protection Regulation,
GDPR) un autovaditaju privatumu, datu vakSanu atbalstija juridiska vienoS$anas ar viet&jam
iestadéem. Vidgja datu caurlaidsp€ja bija aptuveni 20 GB diena, ko nodros§inaja LIDAR sensora
sisttma (TIC501 kontrolieris ar LMS511 2D sensoru, kas aizsargats ar laikapstaklu
aizsargparsegu 2063050, visu nodrosina Sick AG), kura novietota virs vidéjas linijas, un Cetras
videokameras (Cetras M16B korpusi, katra ar Mx -O-SMA-S-6L.237 nakts objektivs un Mx-O-
SMA-S-6D23 dienas objektivs, visi no Motobix un infrasarkana apgaismojuma M-sérijas 860nm
ar Emitlight) (sk. 3.4. att.).

3.4. att. Eksperimenta novérosanas intereSu zona (Bumanis, Vitols, et al., 2022).
Apraksts: 1 — LIiDAR sensora mérijjumu nemsanas zona; 2 — vVideo kameras redzes lauks; 3 — LiDAR sensors; 4 —
videokameras; At — aizkavé starp videokameras noteik§anu un LiDAR noteikSanu.

Praktiska eksperimenta ietvaros tika izstradata un parbaudita hibrida sensoru sistéma
transportlidzeklu uzraudzibai. Sistémas pamata ir divu sensoru veidu — videokameru un LiDAR
— datu integracija. Videokameras nodrosinaja transportlidzeklu identifikaciju, savukart LIDAR
sniedza precizus meérfjumus par to fiziskajiem parametriem. Normalos brauksanas apstaklos no
transportlidzekla noteik$anas ar kameru Iidz LIDAR noteik$anai paiet aptuveni 200 ms lidz 1200
ms (sk. 3.4. att., At).

Datu apstrades process tika organizets divas paralélas plismas. Videokameru dati tika
apstradati, izmantojot gan infrasarkana, gan redzama spektra att€lus, kas tika glabati Microsoft
Azure BLOB kratuvé. LIDAR mérijumi tika apkopoti XML formata un uzglabati FTP serveri.
Sistémas drosiba tika nodrosinata ar Site-to-site VPN IKEv2 protokolu.

Datu integracijas metodologija (Vitols et al., 2021) balstas uz pazimju limena datu
apvienoSanu. Sisteéma katru transportlidzekla atpaziSanu apstrada ka notikumu, kas apvieno
vairakus datu elementus: augstakas kvalitates att€lu ar transportlidzekla tipu un numuru, 3D
punktu makoni ar preciziem izmériem, kustibas virzienu un atrumu, ka ar1 notikuma metadatus.
Transportlidzeklu korelacija starp abiem sensoru avotiem tiek nodroSinata, izmantojot
koordinatu sistému, objekta formu un laika zZimogus.

Eksperimentala validacija tika vérsta uz trim praktiskiem lietojumiem:

e staveéSanas parkapumu konstatéSana;

o transportlidzeklu kustibas monitorings péc numura zimes;

e kravas transporta pliismas kontrole pilséta.

Validacijas rezultati atklaja vairakas bitiskas tendences. Numura zimju atpaziSanas
precizitate sasniedza augstu Itmeni (virs 99%), tacu datu sinhronizacijas efektivitate svarstijas
plasa diapazona (67,52-99,8%). Tika identificeti vairaki argjie faktori, kas ietekme sist€mas
veiktsp&ju, tostarp laikapstakli, diennakts periods un satiksmes intensitate. LIDAR mé&rijumu
analize atklaja specifiskas problémas transportlidzeklu klasifikacija, ipaSi sarezgitam
transportlidzeklu konfiguracijam. Sie novérojumi norada uz nepiecieSamibu péc uzlabotiem
klasifikacijas algoritmiem un precizakas sensoru kalibracijas.
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Sistémas darbibu butiski ietekmé vides apstakli, 1pasi nokriSni un apgaismojuma
izmainas. Videokameru darbibas pamata ir kontrasta izmainu analize, kas var radit viltus
pozitivus notikumus nelabveligos laikapstaklos. Lietus un sniega gadijuma katra lase vai parsla
var tikt interpretéta ka potencials transportlidzeklis. Lidzigas problémas noverotas arl putnu
aktivitates dél sensoru darbibas zona. So problému risinasanai tika izstradata vairaklimenu
pieeja. Jelgavas eksperimenta tika veikta kameru parametru kalibréSana, pakapeniski samazinot
kontrasta izmainu slieksni no 20% lidz 5%. Rezultata viltus pozitivo notikumu skaits stipra
lietus laika samazinajas no 42% (244 no 582) lidz 16% (74 no 461), bet m&rena lietus laika lidz
3% (8 no 279). Diennakts cikla ietekme izpauZzas ipasi saullékta un saulrieta periodos (sk. 3.5.
att.). Sajos laikos neizmantojamo attélu Ipatsvars svarstijas no 6% lidz 34% stundas laika,
atkariba no satiksmes intensitates. Problémas rada gan tiesa saules gaisma, kas atstarojas no
numura zZimém, gan slapja vai apledojusa cela seguma raditie atspidumi nakts laika. Interesanti,
ka pilnméness fazeé ar skaidram debesim infrasarkana gaisma nodroSinaja 1pasi kvalitativus
numura zimju atté€lus ar precizam kontiiram.

....
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3.5. att. Gaismas atstarojums (Bumanis, Vitols, et al., 2022).

Sisteémas optimizacija ietvéra vairakus tehniskos risinajumus. Apgaismojuma problému
novérsanai tika ieviesta paral€la att€lu uznemsana gan redzamaja, gan infrasarkanaja spektra.
S pieeja lava izvéleties augstakas kvalitates attélu datu sinhronizacijai, vienlaikus izmantojot
abus att€lus numura zimes atpaziSanai. Datu plismas optimizacija kluva par bitisku
izaicinajumu, jo diena tika parsutiti aptuveni 20 GB datu. Satiksmes intensitate tiesi ietekméja
datu apjomu — sastrégumu stundas viens transportlidzeklis var€ja radit pat 120 attélus, bet
mierigakos periodos mazak neka 5 att€lus. Lai optimiz&tu datu plusmu, tika veiktas vairakas
korekcijas. Sakotn€ji kadru skaits tika samazinats no 10 uz 6, vélak uz 4 kadriem sekundé. Tika
veikta arT kameras darbibas zonas samazina$ana no 20% lidz 5% (sk. 3.6. att.). Papildus tam
tika pielagots kontrasta slieksnis attelu uznemsanai.

46



/.

3.6. att. Kamer;s darbibas diapazons (Bumanis, Vitols, et al., 2022).

Koordinatu sistémas konfiguracija celu joslu uzraudzibai atklaja papildu izaicinajumus.
Cetru joslu divvirzienu celd pretjo virzienu transportlidzeklu okliizija biutiski palielinaja
apstradajamo datu apjomu. Numura zimju atpaziSanas algoritms veidoja objektus ap visam
konstatétajam numura zZim&€m neatkarigi no transportlidzekla orientacijas, radot ta saukto datu
sadursmes troksni. Sis troksnis apgriitindja celu satiksmes noteikumu parkapumu konstatésanu
(sk. 3.7. att.).
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3.7. att. Datu sadursmes “troksnis” (Bumanis, Vitols, et al., 2022).

Apraksts: a) kravas automasinas numurs nav redzams, bet pretgja virziena automasinas numurs ir (sarkanais
kvadrats); b) ir redzamas abas numura zimes.

Sist€émas optimizacijas procesa katrai joslai tika pieskirts atsevisks koordinatu plaknes
segments. Sis risinajums kopa ar samazinato kameras darbibas diapazonu biitiski uzlaboja
sisteémas precizitati — vairaku transportlidzeklu att€lu skaits ¢etru dienu perioda samazinajas no
17% 1idz 4%.

Laika sinhronizacijas problému risinaSanai tika ieviests tikla laika protokola (NTP)
serveris. Sakotngja pieeja, izmantojot konvoliicijas neironu tiklu vidgjas laika aizkaves (30-60
s) noteikSanai, nenodroSinaja pietieckamu precizitati. KalibréSana Jelgava tika veikta, izmantojot
paralélu manualu film&Sanu ar mobilo talruni ka references avotu.

Veiktie uzlabojumi lava sasniegt 97% vidgjo datu sinhronizacijas atrumu. Ipasi nozimigs
progress tika panakts atruma mérjjumu precizitaté — klida samazinajas no 8% pirmajas tris
dienas lidz mazak neka 0,5% vélak. Cetru dienu perioda no 60 381 konstatéta transportlidzekla
tikai 69 gadijumos (0,114%) tika konstatétas atruma meérijjumu kludas, savukart atruma
parsniegSana tika fikséta 2850 gadijumos (4,72%). Eksperiments atklaja vairakus butiskus
aspektus satiksmes uzraudzibas sist€ému izveide:
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1. sensoru izvietojums ir kritiski svarigs (H. T. Rashid & Ali, 2021). Jelgavas gadijuma
¢etru videokameru vienmérigs izvietojums ar parklajosiem redzeslaukiem nodrosinaja
efektivu parkapumu fikséSanu. Tikla caurlaidspéja japielago konkrétajam uzdevumam
— ne vienmér nepiecieSams augsts kadru atrums;

2. realas vides konfiguracija prasa vai nu statisku vai dinamisku parametru pielagoSanu
(Jiang et al., 2019). Satiksmes intensitates analize un dinamiska pielagosanas ir biitiska
sistémas komponente, ko var optimizét ar neironu tiklu palidzibu (Khazukov et al.,
2020);

3. sisteémas dubléSana ar papildu sensoriem, pieméram, infrasarkano sensoru vai asfalta
iestradatu induktoru, var uzlabot precizitati, ipasi nakts apstaklos (Gulati & Srinivasan,
2019). Automatiska kalibréSana var batiski atvieglot sistémas uzturéSanu(Hu & Ma,
2020).

Eksperimentu rezultati paradija, ka sist€émas veiktsp&ju visvairak ietekmé&ja aparatiras
iestatljumi, apgaismojums un nokriSni. StavéSanas parkdpumu uzraudzibai pietiek ar
ierobezotiem resursiem, bet reallaika satiksmes uzraudzibai ar numuru atpaziSanu nepiecieSama
kompleksa optimizacija un maSinmaciSanas risinajumi. Lai gan katram faktoram pastav
atseviSki risinajumi, to efektiva kombinacija prasa riipigu pielagoSanu konkrétajam
uzdevumam un videi.

3.3. Preciza putnkopiba

Industrija 4.0 ieklauj lietu interneta ieviesanu razosanas sektoros, kur tas 1idz $im nebija
pieejams, parveidojot Sos sektorus ta sauktajos “precizajos” variantos (Fresco & Ferrari, 2018;
Mirkouei, 2020). Tas var attiekties uz precizo lauksaimniecibu un agronomiju, precizo
lopkopibu (An et al., 2017). Kamér precizas putnkopibas termins, kas definéts 10T risinajuma
ievieSana majputnu nozar€, klist arvien plasak izmantots (Astill et al., 2020), pareizas datu
apstrades aspekti padzilinas (Debauche et al., 2021). Preciza putnkopiba ciesi seko Industrijas
3.5 (C. Y. Wang et al., 2021) un 4.0 ietvariem (Pitesky et al., 2020). Pasreizgjas tendences
precizaja putnkopiba ir vérstas uz parametru uzraudzibu (izmantojot dazadus sensorus), kas
ietekmé olu/galas razoSanu, dzivnieku labklajibu, uzvedibu un izaugsmi (Ahmad, 2011,
Orakwue et al., 2022; Revanth et al., 2021). So novérojumu mérkis ir palielinat kop&jo
razoSanas daudzumu un kvalitati. 10T saskana ar Industriju 4.0 nodro$ina veidus, ka iegtt
informaciju par lauksaimniecibas produkciju; tomér, jo vairak datu, jo griitak ir noteikt pareizo
veidu, ka Sos datus apstradat (Kérner, 2017). Pirmkart, nav tiesibu aktu, kas noteiktu, ka tiesi
dati ir jaapstrada. Tirgl piedavatie risinajumi ir 1pasi vérsti uz datu vaksanu, nevis to apstradi
un analizi. Otrkart, datu ipasumtiesibas, Tpasi apkopotie dati, klGst par aktualu tému (Raina &
Palaniswami, 2021; Wiseman et al., 2019) — vai saimniecibu ipasniekiem ir jaglaba dati privati,
vai ari ar tiem jadalas, lai veicinatu viedas majputnu nozares attistibu kopuma? Apkopotos datus
var izmantot, lai izstradatu precizas lémumu atbalsta sistémas un analizes sist€mas, kas
neaprobezojas tikai ar vienu konkr&tu saimniecibu.

Putnkopiba ir viena no jomam, kura Industrijas 4.0 principu pielietosana klust par
nepiecieSamibu. Tas ir Tpasi svarigi, kontrol&jot siltumnicefekta gazes (SEG), kuru limenis ir
japarvalda saskana ar ES klimata politiku (European Commission, 2003) un KloTo protokola
ligumu (BoOhringer, 2003). Vairaki SEG ietekmg&josie faktori ir uztura sastavs un baribas
konversijas attieciba, kiitsmeslu razoSana un kitsméslu apsaimniekoSana; tie visi tieSi vai
netiesi ietekmé vides parametrus (Wang-Li et al., 2020) — temperataru, mitrumu un gaisa
sastava gazes: amonjaks (NHz3), oglekla dioksids (CO2), metans (CHs) un slapekla oksids
(N20). Ir dazadas Eiropas Savienibas (ES) direktivas, kuru mérkis ir ierobezot, regulét un/vai
parvaldit dgj&jvistu turéSanas un audzéSanas aspektus, tostarp prasibas attieciba uz novietnu
veidiem (The Council of the European Union & C E C (Commission of the European
Communities), 1999), iekstelpu vidi (Council of the European Union, 2007), putnu fermu
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darbinieku labklajibu (EU Commission Directive 2000/39/EC, 2000). Turklat, saskana ar
dazadiem Eiropas Savienibas putnkopibas noteikumiem un direktivam (Council of the
European Union, 2007; EU Commission Directive 2000/39/EC, 2000; The Council of the
European Union & C E C (Commission of the European Communities), 1999), siltumnicefekta
gazu uzturéSanai vajadz€tu but vienam no galvenajiem uzdevumiem, lai sasniegtu miné&to
meérki. Ir arT stingri ES noteikumi attieciba uz olu tirdzniecibas standartiem (Commission
Regulation, 2008). Probléma ir $o direktivu uztveré un piemé&rosana, jo ipasi nemot véra to, ka
§ts direktivas ir rekomendgjosas. Lielaka dala saimniecibu 1paSnieku ignorés direktivas, ja vien
tas nepieprasa kadu juridisku sodu, kas ir pietickami liels, lai ietekm&tu uznéméjdarbibu.
Piem@ram, saskana ar minimalajam prasibam, kas ir janodroSina (Council of the European
Union, 2007), galvenie parametri, kuri pastavigi jauzrauga un japarvalda, ir NHz koncentracija
(nedrikst parsniegt 20 ppm), CO> koncentracija (nedrikst parsniegt 3000 ppm), iekstelpu
temperatiira (nedrikst bt augstaka par 33°C,) iekstelpu mitrums (nedrikst parsniegt 70% vidgji
48 stundu laika, ja ara temperatiira ir zemaka par 10°C).

Izplatita (Debauche et al., 2020) pieeja majputnu fermas vadibai bez sensoriem ir manuali
uzraudzit dzivnieku uzvedibu un korelét to ar pozicijam attiecigaja etogramma. To parasti
(Omomule et al., 2020) veic ka pécfaktu analizi, pamatojoties uz katru ned€lu savaktajiem
datiem. Galvenie trikumi ir saistiti ar problémam, kas tiek atklatas velaka posma saistiba ar
vienlaikus dazadu dzivnieku medicinisko apripi un produkcijas zudumu. IevieSot 10T, $is
problémas lielakoties tiek nove@rstas; tomé&r isteno$anas process nav defin€ts, un tam ir
nepiecie$ama konkréta gadijuma analize un pielagojumi. Sadas sistémas galvenie mérki ir 1)
nodro$inat datu kvalitati un kvantitati turpmakai analizei un 2) samazinat lauksaimniecibas
darbinieku darba slodzi, kuri citadi biitu atbildigi par So datu manualu vakSanu.

No datu nepieciesamibas viedokla var defint trs galvenas grupas — ES direkttvu prasibu
nodroSinasSanai nepiecieSamie dati, saimniecibu uzraudzibas dati biznesa analizei un
optimizacijai, un papildu dati, kas var ietekm&t kop&jo putnu fermas parvaldibu (sk. 3.8. att.).
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3.8. att. Apkopoto datu sinergija (Bumanis, Arhipova, et al., 2022).

Jebkura veiksmiga darbiba ar nov€rojumu analizi prasa sistematisku datu ieguvi un
apstradi. To var atrisinat, ievieSot viedas putnkopibas parvaldibas sistemu. Ir pieejami dazadi
komerciali risinajumi (piemé&ram, (Baku: Poultry IOT Solution, 2022; Fancom: Smart Farming,
2022)), tomér tie ir paredzeti vidgjam un lielam saimniecibam, parasti ir dargi un prasa
palidzibu no risindjumu izstradataja, lai tos veiksmigi izmantotu. Pédgja laika datu avotu
apvienoSanas jautajums tirgl tiek virzits, piedavajot vairakus risinagjumus (Layer Farm
Manager — Poulty Layer Farm Management Software, 2021; Poultry ERP Software for
Profitable Poultry Business / PoultryCare ERP, 2021; SmartBird Poultry Manager Features /
SmartBird, 2021). So risinagjumu galvenas iezimes attiecas uz datu laukiem, kas tika apspriesti
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ieprieks. So risinajumu vispargja arhitektiira ir balstita uz iesp&ju ievadit datus mobilajas vai
timekla lietojumprogrammas, lai vélak generétu atskaites. Komerciali pieejamo sistemu
ierobezojums ir stingriba, t. i., nesp&ja funkcionali pielagot un/vai paplaSinat minéto sistemu
(t. 1., ar reallaika analizi un lémumu atbalsta sisttmam). Papildus min&tajam komerciali
pieejamajam vadibas sisttmam So-In (So-In et al., 2014) piedava hibridu pieeju, kas ietver
sensoru tiklus (datu vakSanai) un mobilos tiklus kopa ar datu analizes funkciju, lai nodro$inatu
konkrétus lémumus par saimniecibas vides izmainam. Putnu fermu uzraudzibai (ka ari
automatizacijai), ievieSot 10T, ir veltiti vairaki pétijumi (Handigolkar et al., 2016; Jayarajan et
al., 2021). Uz loT balstitu parvaldibas sisttmu mazam putnu fermam ierosinaja Batuto u. c.
(Batuto et al., 2020). Vinu pétijuma tika izstradata mobila lietojumprogramma, lai palidz&tu
lauksaimniekiem ar baribas un tdens apsaimniekoSanu. Zheng (H. Zheng et al., 2021) piedava
petijumu apraksta makoni balstitas majputnu parvaldibas sist€émas koncepciju un ievieSanu,
uzsverot lielo datu apstrades sisttmu nepiecieSamibu putnkopiba. Var secinat, ka
apsaimniekoSanas sistému skaits tirgl lauksaimnieku atbalstam, Tpasi Baltijas regiona, ir
salidzino$i neliels. Tom@r tas ir loti svarigi, jo trukst pieredzes Baltijas saimniecibas (Arhipova
etal., 2022).

ES direktivu prasibas galvenokart attiecas uz visparigajiem vistu labturibas aspektiem —
nosakot maksimalo mirstibas [imeni, minimalo izm&ru un bltvuma prasibas novietném un vides
parametriem. Stingraka ES regula nosaka olu kategorijas un prasibas iepakojumam. Ar
uznémgejdarbibu saistitie dati attiecas uz investicijam, t. i., baribas apjomu, uzturéSanas un
logistikas izdevumiem un atdevi — sarazotas broileru galas, olu vai vistu apjomu.
Uznéméjdarbibas dati ir saistiti ar saimniecibu monitoringa datiem, kas jaapkopo katru dienu.
Turklat var izmantot padzilinatus analitiskos indeksus, pieméram, neto baribas efektivitates
indeksu vai olu un baribas cenas attiecibu. Nakotnes perspektivas attiecas uz jebkadiem papildu
datiem, kas vél nav reglamentéti neviena ES direktiva un nav biznesa optimizacijas prioritate.
Tomeér Sie dati var ietekmét abas iepriekSminétas datu grupas. Piem&ram, novérojot atseviskas
vistas temperatiiru, var prognozet iesp&jamo kaitigo stavokli, tadgjadi samazinot kop€jo
mirstibas Itmeni (Okinda et al., 2020). Ir vairaki veidi, ka ieviest lietu internetu majputnu
fermas, tomér visbiezak (Astill et al., 2020; Choosumrong et al., 2019) tiek izmantoti vairaki
sensori cita vieta. BieZi sensori tiek uzstaditi pa pariem, kur katrs sensors ir atbildigs par
konkrétiem datiem (t. i., viens sensors par CO, otrs par NHs). Sos sensorus var vai nu grupét
p€c merjjumu veida, piem&ram, temperattras, NHs un CO», vai arT izvietot lieki, lai nodroSinatu
datu apkopoSanu. Gadijumos, kad vienam mérjjumam tiek izmantoti vairaki sensori, var
izmantot vairaku sensoru datu apvienoSanu, lai nodroSinatu precizitati un konsekvenci
(Handcock et al., 2009; Naehev et al., 2019).

Jauzsver, ka jo vairak ir sensoru un jo dazadaki ir to veidi, it 1pasi, ja vairakus sensorus
var izvietot viena eka dazadas vietas, jo sarezgitaka klust §is informacijas uzglabasana.

Jebkura veiksmiga darbiba ar nov€rojumu analizi prasa sistematisku datu ieguvi un
apstradi. To var atrisinat, ievieSot precizas putnkopibas parvaldibas sistemu.

Sistémas arhitekttira, kas izveidota saskana ar Industrija 4.0 politikam, tiek saukta par
kibernétiski-fizisko modeli (Sadiku et al., 2017). Putnu sektors nav izn€mums — ar razo$anas
meéroga pieaugumu, ipasi saistiba ar kvalitates kontroles intensitates palielinasanos galas un olu
razo$ana, precizai parvaldibai nepiecieSama Kkibernétiski-fiziskas sistémas ievieSana. Saja
konteksta kibernétiski-fiziskais modelis ir tris komponentu sistéma: sensoru kopums mérijumu
ieguvei, datu apmainas kontrolieri, kas pilda starpnieka lomu starp sensoriem un datu centru,
un datu centrs ka analitiskais centrs ar [emumu pienemsanas sp&jam. Terminu “kibernétiski-
fiziskais modelis” var izmantot gandriz jebkura digitalaja un automatiski vaditaja razoSanas
sistéma (Okinda et al., 2020; C. Y. Wang et al., 2021).

Izveidotais precizas putnkopibas parvaldibas sist€émas dizains koncentrgjas uz lémumu
pienemsanu par piemérotako baribas procesu, vienlaikus optimiz&jot CO2 un NHs Iimenus.
Kibernétiski-fiziskais modelis tika izveidots paredzgtajai parvaldibas sist€mai un ietver trTs datu
grupas — datus, lai apmierinatu noteiktas prasibas, uzraudzibas datus un biznesa saistitos datus.
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Saja konteksta dati tiek grupéti péc to avotiem un mérka. Pieméram, regulas sniedz prasibas un
ieteikumus minimalo vides parametru veida, piem&ram, CO2 un NHs, kamé&r uzraudzibas dati
ietver visus datus, kas iegti, izmantojot sensoru aprikojumu.

Koncepcija ir izstradata, nemot véra vairakas neatkarigas putnu fermas, kuras parvalda
viens procesors (sk. 3.9. att., a). Tapéc, lai arT Industrija 4.0 mérkis ir atvieglot centralizaciju,
galvena datu apstrade ir koncentréta viena centralaja datu centra, kas ir atbildigs par parvaldibas
programmatiiras piekluvi visam saimniecibam.
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3.9. att. Kibernétiski-fiziska modela koncepcija (Bumanis, Arhipova, et al., 2022).

Datu noliktava ir javeido, balstoties uz pienémumu, ka putnu fermu var izmantot
vairakiem mérkiem — olu razoSanai, broileru galas razoSanai un vistu audzeSanai.

Viena no biezi lietotam datu noliktavas projektéSanas shémam ir zvaigznu tipa shéma
(Dori et al., 2008). S1 shéma ir izveidota, izmantojot vienu galveno faktu tabulu un vairakas
vienas dimensijas tabulas katrai saistitai datu grupai. Lai uzlabotu datu hierarhiju, zvaigznu
shémas tabulas var normalizet, rezultata ieglistot shemu “Sniegparsla”. Abas §is shémas ir labas
iespéjas datu noliktavas projektesanai.

Koncepta datu noliktavas struktiira izmanto sniegparslu shémas stilu, jo:

1. dati tiek apkopoti nelielos periodos datu ieguves un analizes nolikos vai katru dienu;

2. janormaliz€ datubazes struktiira, lai ta biitu pielagojama konkrétiem putnu fermu datu

avotiem.

Sniegparslu shémas stila galvenais trilkums ir sarezgito vaicajumu veidoS$anas
komplicétiba. Tomér ta nav probléma, nemot véra, ka dati tick apkopoti vienu vai divas reizes
diena. Sniegparslu shémas prieksrociba ir ta, ka datus katra dimensiju tabula var atjauninat
atseviski, neietekmgjot citas tabulas, kamér nav bojata atsauces integritate (Levene & Loizou,
2003).

Tadgjadi sniegparslu normalizacija nem veéra datu grupas un ir veidota, lai nodroSinatu
universalu datu struktiiru atSkirigi organizétam putnu fermam.

Lai sasniegtu Sos mérkus, ir jaapkopo atbilstosi dati. Sakara ar to, ka vides mainigie,
standarta vertiba, baroSanas dati un izmitinasanas dati ir statiski, dizains var izmantot iesp&ju
izveidot universalu ietvaru, kas aptvertu aptuveni 90% lidzigo datu bazu (DB) arhitektiru.

Majputnu parvaldibas sistemas mérkis ir kvantitativi un kvalitativi izsekot olu vai galas
raZoSanai saistiba ar pieejamo vistu baroSanu. Atkariba no majputnu fermas datus var vakt
dazados intervalos, parasti (W. F. Pereira et al., 2020) ik p&c 1 vai 2 stundam. Turpmak
aprakstitas datu struktiiras mérki ir 1) glabat identific€to grupu datus, 2) nodroSinat konkrétu
sensoru datu apkopojumu un glabat tos atseviski, un 3) sniegt lietotajiem statistiskai analizei un
atskait€m nepiecieSamos datus. Attieciba uz datiem, kas saistiti ar majputniem, datu struktiira
janem veéra dimensiju tabulu lielums un iesp&jamie normalizacijas [imeni. Lai vienkarSotu DB
dizainu, tika izmantots vienots centralais registrs, bet par€jas tabulas ir sateliti. Satelitu tabulas
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var biit savienotas viena ar otru, var biit atkarigas viena no otras datiem vai bt pilnigi
neatkarigas (sk. 3.9. att., b). Majputnu parvaldibas sistémas galvenie dati ir vai nu olu razoSanas
dati, vai galas raZoSanas dati; tomer Sie dati ietver daudz parametru, kas veicina gala rezultatu.
Apvienoto Naciju Organizacijas Partikas un lauksaimniecibas organizacija (FAQO) zinoja
(MacLeod et al., 2018) par potencialo pieprasijuma picaugumu péc vistas galas par 61% un
vistas olam par 39% laika no 2005. lidz 2030. gadam. TieSi galas kvalitates jautajumam biezi
tiek izmantotas datu apvieno$anas metodes (Weng et al., 2020).

Visizplatitakie dati jebkura majputnu parvaldibas sistéma ir vistas dati (Nyalala et al.,
2021). Sie dati ietver informaciju par §kirni, veidu, pasreiz&jiem parametriem, pieméram, svaru,
vecumu un kopgjo skaitu. Termins “vista” attiecas uz putnu sugu kopuma; tas ietver vistu ka
olu dgjgjvistu, vistu ka pirmsdgj&jvistu un gaili ka galas putnu. Ir ar statistikas un logistikas
dati, piemé&ram, vistu imports/eksports, kop&jais miruso skaits. Centraliz&ta faktu tabula DB
struktdra (sk. 3.10. att.) ir tabula [productionLog].

3.10. att. Datu noliktavas dizains (Bumanis, Arhipova, et al., 2022).

S tabula apvieno dimensiju tabulas, kuras tiek glabati sensoru dati, baribas datu un olu
razoSanas dati; ta tiek izmantota ari, lai uzglabatu vistas saistitos datus. Saistitie dati tiek
asociéti, izmantojot $adus laukus ka [productionLog].housFacID, saimniecibas identifikacijas
numurs, [productionLog].cyclelD, konkrétas razoSanas cikla identifikacijas numurs un
[productionLog].recordID ka galveno atslégu, lai apvienotu baribas un olu razosanas datus.

Apvienotas dimensiju tabulas attiecas uz saimniecibas iekartu, razoSanas ciklu, baribas
zurnala ierakstiem un olu raZoSanas Zurnala ierakstiem. Turklat visos ierakstos ir ieklauti vai
nu aprékinatie verte§jumi, piemeram, vistas navju skaits procentos, vai att€lo atSkirtbu no
standarta vértibas, pieméram, baribas pat€rina atrums un vidgjais vistas svars. Standarta
vertibas tiek glabatas tabula [standardValues], kura ir standartizétas ned€las plana vertibas
atkariba no konkrétas vistas skirnes, pieméram, Lohmann Brown (Lohmann, 2013), un tas tiek
apvienotas, izmantojot noapalotas vértibas no [productionLog].chickenAgeDays/7 un
[standardValues].chickenAgeWeeks. Standarta vertibas ir jasaglaba katram parametram, kuram
jabiit optimiz€tam. Gadijuma, ja runa ir par olu razoSanu, $aja tabula ir jaieklauj arT standarta
vertibas olu novietoSanai un vid€jai olu masai.

Tabula [productionLog] tiek glabatas neapstradatas vai apkopotas ikdienas vértibas,
piem&ram, vistas vecums, vidgjais vistas svars, paSreiz€jais vistu skaits un navju skaits.
Lielakas fermas parasti ir vairaki vistas veidi, pieméram, cali agrinas ned€las un vistas vélak;
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tomer ir ar1 prakse importet olas nes€jas. Izveleto Skirnu skaits ir atkarigs no fermas lieluma un
pieejamibas dazadam Skirn€m, jo katrai Skirnei ir savas standartiz&tas parametru vertibas. Tikai
vienas Skirnes izmantoSana lauj precizi uzraudzit razoSanas datus, kas saistiti ar standarta
vertibam.

Produkcijas zurnals ir nepiecieSams, lai noteiktu pieméroto baribas protokolu relativo
kvalitati un produktivitati, kas rezultéjas konkréta olu vai galas razoSanas kvalitaté un
kvantitaté. DB strukttira ietver tikai olu raZzoSanu; tomér galas razoSanas gadijuma var tikt
pievienota papildu sniegparslu shéma, pieméram, tabula [meatDatalLog] ar atbilstoSiem
laukiem un zemaka limena dimensiju tabulam. Viens no galvenajiem kvalitates un
produktivitates parametriem ir baribas patérina atrums vai FCR, kas ir baribas paterina attieciba
pret olu masu vai razoto olu skaitu.

Olu razoSanas dati ir visi statistiskie dati, kas attiecas uz olu skaitu, olu svaru, olu
sadaltijumu péc kategorijam un izmériem. Tas ietver arT atkapSanos no standartizétam vertibam,
kas ir attélotas zimola specifikacijas. Sai datu grupai pieder $adas tabulas: [eggDatalog],
[eggDataPerClass], [eggCat]. Tabula [eggDatal.og] glabajas visparigie dati, tadi ka novakto
olu skaits, olu nesamibas parametrs, vid€jais un kopgjais novakto olu svars. Turklat ir divas
zemaka Itmena dimensiju tabulas, kas saistitas ar olu datiem.

Tabula [eggDataPerClass] satur datus par dazadam savakto olu kategorijam vai klasém.
Olu razoS8anai ir tris galvenas kategorijas — kategorija A, kategorija B, kategorija C. Kategoriju
A iedala vairakas apakSkategorijas, kas ir defin€tas peéc olas izméra. Kategorijas A
apakskategorijas ir XL (ekstra lielas), L (lielas), M (vid&jas) un S (mazas) olas. Dati par olu
kategorijam tiek glabati dimensiju tabula [eggCat], kur attélotas minimalas un maksimalas olu
svara kategorijas A apakSkategorijam.

Ediena veids un ta makroelementu sastavs nosaka putnu labklajibu un izmaksu/razo3anas
kritisko likni olu/galas razosana (Mota de Carvalho et al., 2021). Putniem pieskirtais &diens
atkiras atkariba no to vecuma un $kirnes, tapec ir jaizvélas atbilstoss veids un daudzums. Sai
datu grupai pieder $adas tabulas: [feedingLog], [feedType].

Ar vistu barosanu saistitie dati tiek glabati atseviska dimensiju tabula [feedingLog], lai
atvieglotu pieméroto baroSanas protokolu analizi. Katrs ieraksts atbilst konkr&tam baribas
veidam, proti, ta nosaukumam, formulai vai galveno uzturvielu sastavam. Tabula tiek uzturéts
uzskaitijums par baribas daudzumu katras dienas sakuma un beigas, ieklaujot ar1 baribas
daudzumu, kas piegadats putnu ferma, un baribas daudzumu, kas ir patéréts kopuma un uz vienu
putnu. Sis zurnals ietver arT idens patérina parametrus, pieméram, tidens patérinu dienas un
nakts laika, kop€jo tidens daudzumu, kas patéréts kopuma un uz vienu putnu.

Gudras parvaldibas sisttma nav pilniga bez sensoru un sensoru datu ievieSanas. Lielaka
dala sensoru ir versti uz vides un labturibas kvalitates optimizeSanu. Vides ievades ietver
temperatiiru, gaisa atrumu, ventilacijas atrumu, paklaju kvalitati, mitrumu un gazu
koncentracijas, tai skaita oglekla dioksidu un amonjaku (Astill et al., 2020). Tiek pienemts, ka
sensoru dati tiek automatiski apkopoti un periodiski nosiititi uz noliktavu, bet ari, lai gan reti,
var tikt ievaditi manuali. Saja datu grupa ietilpst $adas tabulas: [housingFacility],
[housingFacilityTypes], [measurements], [measurementLoc], [sensorType].

Majputnu parvaldibas sistemas izmanto sensoru datus, lai uzraudzitu vides parametrus,
kuriem ir tieSa ietekme uz produkcijas kvalitati un/vai kvantitati. Sensoru dati tiek iegditi no
sensoriem, kas uzstaditi péc izméra un novietnes veidiem atskirigas putnu fermas; tapéc katram
sensoram ir jaattiecas uz noteiktu sensora atraSanas vietu, savukart atraSanas vietai ir jaattiecas
uz konkrétu novietni. Ir Eiropas standarti attieciba uz putnu fermu novietnu veidiem un
izmériem (EGTOP, 2012; Scientific Committee on Animal Health and Animal Welfare, 2000;
Van Horne & Achterbosch, 2008) atkariba no putnu veida. Novietnu dati attiecas uz objektu,
kas tiek izmantots ka galvena €ka putnu turéSanai. Konkréta novietnu atraSanas vieta nosaka
prasibas temperatiras un ventilacijas parvaldibai, jo optimalais iekStelpu temperatiiras, mitruma
un O bagatibas diapazons ir Saurs (PoultryWorld — Temperature and Relative Humidity
Critical in Climate Control, n. d.).
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Informacija par objektu tick glabata tabula [housingFacility], kur [housingFacility]
“Name” ir objekta nosaukums un “[housingFacility].roomArea” ir objekta platiba
kvadratmetros. Normalizacijas noliikkos objektu veidi tiek saglabati atseviSski tabula
[housingFacilityTypes]. Tiek nemti véra sadi objektu veidi: biri, voljers, kits, briva turésana
un biologiska sistéma. Tehniski $ajas tabulas jaieklauj ari privata informacija, pieméram,
objekta Ipasnieka vards, uzvards; tacu So datu nav, jo liguma ir noradita saistiba starp
saimniecibas 1paSnieku un konkr&to objektu. Datu noliktavas struktiira tiek nemti véra ari
dazadi sensoru datu avoti, frekvence un ievades veidi. Parasti §adi dati ir neapstradati merjjumu
dati no temperatiiras, mitruma un CO; sensoriem. Alternativi, majputnu fermas personals var
ievadit mérjjumus manuali, piem&ram, visas telpas vid§jo temperatiiru noteikta bridi vai ara
temperattiru, kas nemta no stacionara termometra. Lai saglabatu apkopotos datus atrai
piekluvei, tiek definéti papildu mérfjjumu parametri. Sensoru dati tiek saglabati tabula
[mérfjumi], kur katrs ieraksts atbilst vienam mérijumam [mé&rijums].measValue. Katrs ieraksts
attiecas uz noteiktu sensora atrasanas vietu, kas tiek saglabats ka [measurementsLoc].locName
un konkré&ts sensora veids, saglabats ka [sensorType].senType un [sensorType].senModel.

Lai risinatu jautdjumu par datu automatisku un/vai manualu ievadiSanu dazadas
frekvencés, ir ieklauti divi datuma lauki — [measurements].measDateOnly un
[measurements].measDateTime. Ja datu noliktavas ievieSana lauj divam no §Tm vértibam
izmantot tikai vienu veidu, viens no laukiem ir janonem. MériSanas veids, piem., neapstradata,
apkopota vai manuala ievade, tiek saglabats tabula [measType].measType, savukart biezums,
pieméram, stunda, diena vai ned¢la, tiek saglabats tabula [measFreq].measFreq.

Datu noliktavas arhitektiira tika ieviesta esoSaja Baltijas putnu fermas infrastruktiira, kas
sastav no divu veidu putnu novietném — bagatinatiem biiriem un kiits sist€émas. Pabeigtais
ieviestais risinagjums izmanto Microsoft Azure Cloud ka galveno procesoru. Pilniga ievieSana
(divas Baltijas fermas) ietver 6 paru sensoru, analizatora un mikrokontrolieru sist€émas
uzstadiSanu, kur uzstadiSanas periods —no 2020. gada 13. oktobra Iidz 2021. gada 21. janvarim.
Piemé&ram, pirma majputnu ferma sastav no vairakiem Sktiniem, kas sadaliti buru, brivos un
sprostos, olu désanas sisteémas. Vistu katt A (sk. 3.11. att., a), kur katra stava izvietoti divi
sensoru pari (1 paris = 1 CO2 + 1 NHs sensors), putni var brivi parvietoties, savukart vistu kiits
B (sk. 3.11. att., b), kur atrodas viens sensoru paris, pieder pie otra tipa, t. i., SProsti.
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(a) bagatinatie buri (b) kiits sistema

3.11. att.

3.11. att. CO2 un NHs sensoru uzstadisana (Bumanis, Arhipova, et al., 2022).
Apraksts: (a) kiits sistémas majputnu novietnés un (b) bagatinatos baros.

NH3 sensori (Membrapor NH3 / MR-100) atrodas 2,5 metru augstuma katra stava, vistu
katt B 5 metru augstuma. CO2 (GDS CO> sensors IR-2) sensori atrodas 0,4 metru augstuma
katra vistu kiiti. Sensori ir savienoti ar centralo datu uzkrasanas analizatoru (Combi 64, GDS
Technologies, Garforth, UK), kas ir savienots ar sadales skapi, kur$ secigi ir iestradats ar Z-
logger vartejas ierici vai MQTT brokeri. MQTT brokeris parvérs komunikatora signalu (RTU —
1sa attaluma sakaru protokols) par Azure saprotamo MQTT tikla protokolu. MQTT savienojums
ir aizsargats ar lietotajvardu un paroli. MQTT brokeris apstrada tikai ienakoSos un izejoSos
pieprasijumus, ko veicis autoriz€ts lietotajs, lai izveidotu Sifrétu savienojumu. P&c datu
apstrades MQTT brokerT emisijas mérijjumi ir pieejami jaunaja sisteémas sadala — Sensoru
mérfjjumu forma, kas eksport&jama .csv un .xIsx formata. Risinajums izstradats uz centralizétas
makondatoSanas datu apstrades sistémas. Galvenas praktiska pielietojuma prieksrocibas ir
automatiskaja datu vakSana un automatiskaja datu apstradé. Turklat sistéma nodroSina iesp&ju
manuali ievadit mérjjumus un importét vesturiskos datus no Excel izklajlapam.

Paslaik notiek diskusijas (Rowe et al., 2019) par to, ka palielinat 10T iesaisti precizas
putnkopibas nozaré. Dazi autori (Pramir Maharjan & Yi Liang, 2020) piedava ieviest
individuala monitoringa risinajumus, kas jau aktivi tiek izmantoti citas nozar€s, pieméram,
precizaja lopkopiba un precizaja ciikkopiba. Sadi risinajumi ir, pieméram, RFID sensori,
iekSgjie sensori temperatiiras uzraudzibai, uzvedibas uzraudzibai un kontrolei. Ir vairaki
pétnieki, kas strada pie skanas (Fontana et al., 2016; J. Huang et al., 2021) un video (D. F.
Pereira et al., 2020) analizes majputnu nozar€. Nakotnes tehnologijam arT ir tendence attistities
uz prognozesanu (Chizzotti et al., 2022; Zaefarian et al., 2021), nevis uz reaktivu reakciju. Tas
galvenokart ietver veselibas stavokli un elpoSanas problémas.
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Minéta kiberfiziska modela 1stenoSana nodroSinaja pietiekami daudz datu, lai analizétu
ietekmes faktorus uz vistas olu razoSanu. P&tot olu Tpatsvara prognozeSanas risinajuma izpetes
un izstrades fazes, lielaka uzmaniba tika pieversta olu Ipatsvara noveértéSanai un prognozesanai.
Olu razoSana pati par sevi prasa dzilu izpratni par procesiem, kas iesaistiti tados aspektos ka
partikas formulas parvaldiba (Morales-Suarez et al., 2021; Sakomura et al., 2019) un dzivniecku
labklajibas stavokla parvaldiba (Buller et al., 2020; Murillo et al., 2020).

Olu ipatsvara dinamika parasti tiek izteikta grafiska veida ka likne. Saskana ar (A. Safari-
Aligiarloo, F. Faghih-Mohammadi, M. Zare, A. Seidavi, V. Laudadio, M. Selvaggi, V.
Tufarelli, et al., 2017; Goérgilu & Akilli, 2018; Grossman et al., 2000) olu raZzo$ana izmantota
likne ir nelineara un atteélo olu daudzumu konkréta laika posma. Kopuma tiek uzskatits par
atbilstoSu piemérot nelinearus modelus, lai gan analiztu vésturiskos olu raZoSanas datus, gan
prognoz&tu nakotnes tendences. Tomér, balstoties uz literatiiras analizi (Ahmad, 2011; Felipe
et al., 2014; Narinc et al., 2014; Omomule et al., 2020), tika secinats, ka gudras putnkopibas
parvaldibas sist€mas izveidé jaieklauj vairaki funkcionalie interpretétaji, pamatojoties uz
dazada veida modeliem.

Biitiba $ie p&tijumi noved pie nepiecieSamibas novertét visparatzito nelinearo un jauno
masinmaciSanas (ML) modelu noderigumu, lai 1) noteiktu zinaSanu potencialo limeni, kas
ieglits to piemeéroSanas rezultata, un 2) ieklautu attiecigos modelus izstradataja gudras
putnkopibas parvaldibas sist€mas ietvara.

Sis ietvars ietver: razo$anas saistito datu uzraudzibu, risindgjumu datu apstradei un
analizei, kas ietver pielagojamu datubazes dizainu datu glabasanai, modelu kopumu datu
analizei un lémumu atbalsta mehanismu razos$anas procesu optimiz&sanai. Ka mingéts ieprieks,
kiberfiziska modela koncepcija ir balstita uz datu apvienoSanas ideju, datu apvienoSanas
rezultats jaizmanto vesturisko datu analizei un $§adu razos$anas Istermina un ilgtermina tendencu
prognozeéSanai. Tomér tika konstatéts (Bumanis, Arhipova, et al., 2022), ka pasreizgjie datu
apvienosanas risinajumi tirgl nevar tikt ieviesti ietvara tadi, kadi tie ir, un ka rezultata japienem
daudzlimenu datu apvienoSanas pieeja. Sist€émas arhitektiira savukart nosaka prasibas $adu
Iimenu skaitam un veidiem. Tapéc gudras putnkopibas parvaldibas sist€mai jaizmanto datu
struktiira, kas 1) ir pietickami sarezgita, lai ietvertu visas iesp&jamas datu vajadzibas, un 2) ir
pielagoSanas limenis, kas ir €rts gan vadibai, gan saimniecibas Tpasniekiem.

Vairaku modelu kolekcija ir paredz&ta, lai nodroSinatu piemérotu izvéli — vai nu
algoritmisko, ko sisttma pienem, kad dati tiek ieladeti, vai manualo — sistemas operatora
pienemtu, lai risinatu gadijumus, kad apmacibas un testé€Sanas kopu parametru skaits atskiras.
Tas arT dalgji noveér§ problémas, ko izraisa nepilnigi dati — ja viens modelis nesniedz
apmierinoSu veiktsp&ju un/vai iznakumu, So modeli var aizstat ar citiem ieviestajiem modeliem.
Tas pienem, ka visi modeli tiek apmaciti vai pielagoti tiem pasiem datiem. Lai ietvertu dazadus
faktorus un to apstrades potencialos rezultatus, tiek ieklauti divu galveno modelu veidi —
nelinearie modeli un ma§inmaciSanas modeli.

3.4. Aktualitates nodalas kopsavilkums

Nodala tiek apskatitas datu apvienoSanas un kvalitates uzlaboSanas metodes tris nozar€s
— biskopiba, putnkopiba un viedajas transporta sist€émas. Katra no S$ITm nozarém tika
identific€tas problémas saistiba ar datu trikumiem un nepilnibam.

Precizas biSkopibas joma tika analizéti dazadi datu Itmeni — dravas, biSu saimju un
individualais Itmenis. P&tijuma tika apskatiti dazadi sensoru veidi — temperatiiras, mitruma,
svara, skanas un vibracijas sensori, ka ar1 videokameras. Datu apvienoS$anas metodes biSkopibas
nozare Iidz §im nav plasi pielietotas. Vajs tikla parklajums rada datu kvalitates problémas, kuru
risinasanai tika piedavatas datu apvienoSanas metodes.

Viedajas transporta sist€émas tika izstradats sinhronizacijas algoritms LIDAR un
videokameru datu apvienoSanai. Risinajums tika testéts Jelgavas pils€tas satiksmes uzraudziba
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dazados apstaklos — mainiga apgaismojuma un laikapstaklos. Izmantojot laika zZimogu un
sensoru kalibréSanu, tika sasniegta 97% sinhronizacijas precizitate.

Putnkopibas nozar€ tika izveidots centralizéts datu glabasanas risinajums divas Baltijas
putnu fermas. Microsoft Azure makondatosanas platforma tiek izmantota CO2 un NH3z limena
sensoru datu automatiskai vakSanai un apstradei. Sist€ma nodroSina gan reallaika, gan
vesturisko datu analizi, ka arT atbilstibu ES regulam par dzivnieku labturibu.

Visas trijas nozar€s tika konstat€ts, ka nepilnigas vai nekvalitativas datu ievades ietekmé
prognozu veik$anu un resursu optimizaciju. Datu kvalitates uzlaboSanai tika izmantotas sensoru
kalibréSana, laika Zzimogu sinhronizacija un datu apstrades algoritmi.

57



4. DATU SLANOSANAS KONCEPTUALA METODE

Datu apvienoSanas metozu un modelu izpéte atklaj arvien jaunas likumsakaribas un
principus, kas butiski ietekme to praktisko pielietojumu. Sistematiska pieeja So metozu analizei
sniedz vertigas atzinas turpmako risindjumu izstrade. Ipa$i nozimigs ir secinajums par datu
priekSapstrades kritisko lomu — pirms apvienosanas procesa uzsakSanas nepiecieSama rupiga
un metodiska datu sagatavosana, kas batiski ietekmé gala rezultata kvalitati. ST apstrade var bat
vai nu normalizacija, vai standartizacija, atkariba no datu ipasibam. Normalizaciju izmanto
gadijumos, kad datu sadalijums nav normals, savukart standartizaciju pielieto datiem ar
normalu sadalfjumu. STsakotn&ja apstrade ir ipasi svariga, jo ta nodrosina, ka dati biis pieméroti
talakai apstradei ar metodém, kuram nepiecieSamas noteikta diapazona vai meéroga vertibas.

Lielaka dala izpétito datu apvienoSanas metozu ir orientétas uz nakotnes prognozesanu,
pieméram, ar Beijesa teoriju, kas palidz prognozét objekta nakotnes stavokli, balstoties uz
iepriek$gjiem datiem un modeliem. Tomer prognozesana ne vienmer ir obligata funkcionalitate.
Veidojot jaunu datu apvienoS$anas metodi, ir svarigi izvertet, vai prognozesana ir nepiecieSama
konkretajam pielietojumam, vai arT pietiek ar datu apstradi un apvienoSanu esosas informacijas
ietvaros.

Veésturisko datu izmantoSana ir metozu izstrades komponente. Sisteémas darbojas ar
dazadam datu kombinacijam — gan no individualiem sensoriem, gan no vairakiem avotiem
vienlaikus. Vienota modela izmantoSana vairakam datu kopam var radit specializacijas efektu,
tade] metodes pielagoSanas spgja ir faktors darba ar dazadiem vésturisko datu avotiem. Datu
kvalitates nodroginasana sakas ar sakotn&jo analizi. Saja posma tick identifictas trikstosas
vértibas, anomalijas un novirzes pirms talakas analizes. Normalizacija un standartizacija ir datu
transformacijas, kas nepiecieSamas metodém ar specifiskiem vertibu diapazoniem. Datu
slanosanas pieeja kombing telpisko-laika analizi ar elipsoidalo metodi. Abu Bakr un Lee (Abu
Bakr & Lee, 2017) apraksta pieejas istenosanu, organiz&jot datus dimensiju slanos, kur katrs
slanis reprezent€ noteikta laika posma informaciju. Elipsoidalas metodes principi nosaka datu
parklaSanas zonu identificeéSanu. Metode ir izmantota biSu baribas mekléSanas uzvedibas
analizg, apvienojot dazadu avotu datus. Jaunu datu apvieno$anas metozu izstrad€ nepiecieSama
pielagoSanas dazadiem datu veidiem un to transformacijam.

Jaunajai datu apvienoSanas metodei ir jaatbilst vairakiem butiskiem kritérijiem. Tai
obligati jaietver datu sagatavoSanas iesp€jas — speja veikt gan normalizaciju, gan standartizaciju
atkariba no sakotng€jo datu ipatnibam. Metodei noteikti jasp€j stradat ar vésturiskiem datiem,
tos efektivi izmantojot un analiz&jot. ST prasiba ir biitiska, jo ta laus pielagot metodi dazadiem
datu kopu veidiem un avotiem, padarot to universalaku un praktiskak pielietojamu. V&l viens
nozimigs aspekts, kas jaieklauj jaunaja metodg, ir datu kvalitates novertéSana. Pirms jebkuras
apvienosanas operacijas metodei jasp€j veikt riipigu datu kvalitates parbaudi, 1pasi gadijumos,
kad pastav risks saskarties ar trukstosam vertibam vai citam nepilnibam.

Kopuma jaunajai metodei jabiit sp€jigai ne tikai apstradat un apvienot dazadus datu
avotus, bet ari nodrodinat augstu datu kvalitati un uzticamibu. Sada metode ir Tpasi
nepiecieSama loT sist€mas un citas datu intensivas nozarées, kur ta palidzes uzlabot gan analizes
rezultatus, gan 1lemumu pienemsanas procesu.

4.1. Datu slanoSanas metodes koncepcijas izveide

Dati, kas nepiecieSami, lai optimize€tu biSu baribu, ietver informaciju un zinasanas par
regionu — atrasanas vietu, reljefu, klimatu, viet€jiem nektara un ziedputek$nu augiem, interneta
val mobila tikla parklajumu; dravas lielumu, biSu sugadm un to darbibu; laika apstakliem, 1pasi
rékinoties ar nokrisniem un v&ju. Ir art vides apstakli, kas ietekmé augu nektara veidoSanos —
gaisa temperatiira, relativais gaisa mitrums, lietus, v&js, saules Stabi, zibeni un to intensitate (X.
J. He et al., 2016; Hennessy et al., 2020).
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Parasti regionalas biSkopibas organizacijas, pieméram, Latvijas Biskopibas biedriba un
Britu biSkopju asociacija, ir atbildiga par parskata sniegSanu saistiba ar vietéjiem augiem, to
ziedésanas periodiem un produktivitati. ST informacija tiek apkopota ziede$anas kalendaros.
Tomeér ir vairakas problémas saistiba ar ziedeSanas kalendaru sniegto datu izmantoSanu: nav
tada ziedéSanas kalendara, kas aptvertu visus augus, tapéc jaizvelas vietgjais ziedeéSanas
kalendars; kalendari sniedz dazadus datus, t. i., ziedéSana ménesi, ziedéSana sezona, nektara un
ziedputeks$nu daudzums abstrakta meéroga (zems, vidgjs, augsts) vai realas vertibas. Biitiba nav
neviena ziedeSanas kalendara, ko var€tu izmantot bez izmainam. Koncepcijas demonstrésanai
tika izvéléts precizas biSkopibas projekta ietvaros izveidotais ziedéSanas kalendars (Tree
Flowering Calendar, 2020) (sk. 4.1. att.). Kalendars sniedz informaciju par koku ziedéSanu
Etiopija, att€lojot koku sugas, augu dzimtu, augSanas formu, nektara un ziedputeks$nu
daudzumu, izmantojot Cetras vértibas — nav, “~” mazi daudzumi, “0” vid&ji daudzumi un “+”
lieli daudzumi, un zied@Sanas statusu menesi, izmantojot tris vertibas — nav, “0” ziedéSana un
“+” ziedeSanas maksimuma periods.

) Growth Nectar | Pollen )
Species. Plant family Amharic Afar Cromo January | February |March | April | May | June | July | August | September | October | November | December | Reference
form source |source

Dracaena Fichtl & Adi

1994

Agavaceae tree CHOWYEH, TABATOS LANKUSO, MERKO, SHOWYE o ] o o

Fichtl & Adi,
1995

Fichtl & Adi
1996

Fichtl & Adi
1997
Admasu et
al 2014
Fichtl & Adi
1998

Mangifera indica | Anacardiaceae | tree MANGO MANGO o o ] o o o

Rhus giutinosa Anacardiaceae |tree MBS, QMMO ADESSA MUGAN, TATESSA o o o o o o

Anacardiaceae |tree TQUR-BERBERIE L] o o a L

Anacardiaceae | tree SHELEL GARR! o o o o

4.1. att. Ziedesanas kalendars, dala (Tree Flowering Calendar, 2020).

Demonstracijas nolukos tika atlasiti Cetri augi ar izteiktam zied€Sanas un razoSanas
iezimém (sk. 4.2. att.): Grevillea Robusta, Coffea Arabica, Eucalyptus Citriodora un
Dichrostachys Cinerea.

Metodes parbaudei tika izvéleti Cetri augi ar atSkirigam ipaSibam: Grevillea robusta,
Coffea arabica, Eucalyptus citriodora un Dichrostachys cinerea. Sie augi demonstré at3kirigus
nektara un ziedputekSnu daudzumus un zied€Sanas periodus, kas lauj izveértét datu
normalizacijas un standartizacijas metozu pielietojumu.

Grevillea robusta uzrada konstantu zied€$anas periodu ar vidéju nektara un ziedputeksnu
produkciju. Sada veida datu normalizacija lauj kvantitativi novértét resursu pieejamibu
ilgtermina. Coffea arabica demonstré sezonalu ziedéSanas rakstu ar mainigu nektara un
ziedputekSnu produkciju gada griezuma. Datu standartizacija $ados gadijjumos nodroSina
sezonalo svarstibu precizaku kvantitativo noveért§jumu. Eucalyptus citriodora nodroSina
nektara un ziedputeksSnu resursus visa gada garuma. Veésturisko datu analize §1 auga gadijuma
sniedz kvantitativu informaciju par resursu pieejamibu dazados laika periodos. Dichrostachys
cinerea uzrada zemaku zied&Sanas intensitati un resursu daudzumu. ST auga datu analize lauj

Datu apvienoSanas procesa tiek izmantota sistematiska pirmsapstrade. Normalizacija un
standartizacija nodroSina datu pielagoSanu analizei neatkarigi no to sakotng€ja sadalijuma vai
méroga. STs metodes tiek izmantotas ziedé3anas kalendaru veidosana, apstradajot datus par
zied@Sanas intensitati, nektara un ziedputekSnu daudzumu. Normalizacija tiek pielietota datiem,
kas neveido normalu sadalijumu, nodroSinot kvantitativu salidzinajumu starp dazadu augu
ziedeSanas periodiem un resursu daudzumiem. Piem&ram, Dichrostachys cinerea un Coffea
arabica datu salidzinaSsana normalizacija nodroSina objektivu resursu noveértéjumu.
Standartizacija tiek izmantota datiem ar normalu sadalfjumu, pieméram, apstradajot Eucalyptus
citriodora un Grevillea robusta datus. ST metode nodrosina datu svarstibu kvantitativu
novertéjumu kopgjos rezultatos.

Lai izveidotu datu kopu, tika piemérota normalizacija (sk. (4.1.)), izmantojot Sadus
raksturlielumus:

e nektars, n:
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o nav. 0;

o mazs daudzums: 0,5;

o vidgjs daudzums: 1;

o liels daudzums: 1.5.
e Ziedputeksni, p:

o nav:O0;

o mazs daudzums: 0,5;

o vidgjs daudzums: 1,

O

liels daudzums: 1.5.

e ziedesana, fl:
o nav:O0;
o ziedéSana notiek: 1;
o ziedéSanas maksimums: 2.

Izmantojot normaliz&tas vertibas, tika aprékinata augu bagatiba:

kur

fle x (1 +n) X (1+pe)
= X
PR < MaxPR 100

PR — augu bagatiba, %;
MaxPR — maksimala augu bagatiba, decimaldala;
t — laika periods, mé&nesis/ned€la/diena/stunda/miniite.

(4.1)

Saja pieméra t vienads ar vienu ménesi un maksimala augu bagatiba aprékinata,
izmantojot augstakas vértibas: n = 1,5, p = 1,5 un fl = 2. Ziedésanas kalendara ietvaros Etiopijas
nektaraugiem normalizacijas faktors MaxPR ir vienads ar 12,5.

Atlasitie augi veido vienu datu kopu. Grafika (sk. 4.2. att.) attélota augu bagatibas vértibas
dinamika gada laika. Ka redzams attéla, “Grevillea Robusta ” ir divi periodi, kad augu bagatibas
vertiba ir vienada ar 65% no aprila [idz maijam un no oktobra lidz decembrim un ar augu
bagatibas veértibu 30% citos meéneSos. Salidzinajumam, “Coffea Arabica” no janvara lidz
augustam ir stabila vertiba 40%, bet no septembra lidz decembrim — Iidz 80%. Katra konkré&ta
datu ievade datu kopa pienemta ka atsevisks datu slanis — katram konkrétam augam.

Augu bagatibas vértiba ménesi

a0] —e— Coffea arabica

Grevillea robusta

—e— Eucalyptus citriodora

70 1 —e— Dichrostachys cinerea
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4.2. att. Augu bagatibas dati Cetriem atlasitajiem augiem.
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Salidzinot Coffea arabica un Grevillea robusta, vairakos parametros iesp&jams izcelt
katra auga stipras un vajas puses. Coffea arabica ir labaks nektara avots, jo ta nektara daudzums
ir lielaks (1,50) neka Grevillea robusta (1,00), kas nodroSina vairak energijas bitém. Tomér abi
augi nodroSina vienadu ziedputekSnu daudzumu (1,00), tadejadi $aja zina tie ir vienadi.
Ziedgsanas intensitates zina Coffea arabica ir paraks, jo ta ziedéSanas vértiba ir augstaka (no 5
lidz 10), salidzinot ar Grevillea robusta (no 4 Iidz 8), 1pasi rudent, kad Coffea arabica sasniedz
maksimumu. Savukart sezonalitates zina Grevillea robusta ir labaks, jo zied visos ménesos,
nodroSinot stabilu baribas avotu, kamér Coffea arabica koncentr&jas uz intensivu ziedéSanu
rudeni. Bagatibas zina Coffea arabica ir prieksa ar veértibu Iidz pat 80 rudeni, bet Grevillea
robusta maksimums ir 64 pavasari un rudeni, kas padara Coffea arabica labaku rudeni. Tomér
Grevillea robusta nodroSina stabilus resursus visa gada garuma, kas ir priekSrociba
salidzinajuma ar sezonalo Coffea arabica. Kopuma Coffea arabica ir labaks stermina intensivu
resursu pieejamibas laika rudeni, savukart Grevillea robusta piedava stabilu baribu ilgtermina
visa gada garuma.

Metodologijas izstradei tika Tpasi izraudziti divi augi ar loti at$kirigam ipasibam — Coffea
arabica un Grevillea robusta. ST izvéle nav nejausa, jo abi augi sniedz iesp&ju parbaudit
metodikas efektivitati pilnigi pretgjos apstaklos. Coffea arabica ir ka bagatigs, bet islaicigs
svetku galds bitem — noteiktos gada periodos tas piedava parsteidzos$i daudz nektara un
ziedputeksnu. Sads sezonals raksturs ir ideals, lai parbauditu, ka metodika tiek gala ar
islaicigiem, bet loti intensiviem resursu periodiem. Savukart Grevillea robusta ir ka uzticams
ikdienas maltites nodroSinatajs — tas piedava videju, bet stabilu nektara un ziedputeksnu
daudzumu visa gada garuma. Sis augs lauj parbaudit metodikas sp&ju novertét un optimizat
pastavigus, ilgtermina resursus. Sada pretstatu kombinacija lauj metodikai pielagoties dazadam
biskopju vajadzibam — gan tiem, kas vélas izmantot intensivos sezonalos resursus, gan tiem,
kas dod priekSroku stabilai, prognozgjamai biSu baribas bazei visa gada garuma. Tie$i §1
daudzveidiba padara abus augus par idealiem kandidatiem metodikas vispusigai parbaudei.

Dala no §is datu kopas, kas att€lo divus atSkirigakus parametrus, izmantojot apgabalu
diagrammu, ir redzami (sk. 4.3. att.) divi $is datu kopas datu slani, kas parklajas.

Augu bagatibas vértiba ménesi
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4.3. att. Divu atlastto augu datu slani.
Pamatojoties tikai uz o informaciju, var pienemt, ka laukos ar Coffea Arabica kopa iegtist

vairak medus; tadel butu ekonomiski izdevigi dravas atraSanas vietu izvéleties Coffea Arabica
lauku tuvuma. Ir iesp&jams noteikt apgabala proporciju katram augam:
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tiek aprékinats katra auga neparklajama regiona laukums;
tiek aprékinata kop€ja platiba zem katra auga liknes;
tiek aprékinata neparklajosa regiona proporcija katra auga kopgja platiba;
laukums zem katras liknes tiek tuvinats, izmantojot trapecveida likumu. Apgabals, kas
neparklajas, butiba ir atSkiriba starp divam likném (kur viena ir lielaka par otru), kas
integréta visa domeéna.

Trapecveida metode ir metode funkcijas noteikta integrala tuvinasanai. Tas darbojas,
sadalot laukumu zem liknes trapecveida formas un péc tam aprékinot katras no tam laukumu.

.....

b=

Matematiski nemot véra punktus \((x_0,y_0),(x_1,y_1),...,(x_n,y_n)),integralis tick
tuvinats sadi (sk. (4.2.)):

n
1
Area = EZ(XL' —xi—1) - Vi —¥i—1) (4.2.)
i=1

kur
X; Un x;_4 — secigas x vertibas;
y; un y;_; — ir atbilstosas funkcijas vertibas;
x; — ménesis, vesels skaitlis;
y; — auga bagatibas vertiba.
Attiecigi kopgja platiba zem katra auga liknes (sk. (4.3.)) ir auga bagatibas vértibu
integralis pa ménesSiem:

n
1
Total Area of Plant = EZ(xi — xi_l)(yplant,i + yplant,i_l) 4.3.)
i=1
Neparklajosa regiona laukums ir integralis starp divu augu bagatibas vértibu starpibu, ja
viena ir lielaka par otru (sk. (4.4.) (4.5.)).
Grevillea robusta:

Area = % 1 (x; — x;_1)(difference; + difference;_,), ja atskiriba > 0 (4.4)
Coffea arabica:
Area = % (O — x;_1)(—difference; — difference;_;), ja atSkiriba > 0 (4.5.)

Parametrs “atSkiriba” atspogulo punktu starpibu starp abu augu — Grevillea Robusta un
Coffea Arabica — bagatibas vértibam katra ménesi.
Matematiski to aprékina $adi (sk. 4.6.):

differencei = YGrevillea Robusta,i — YCoffea Arabica,is (4-6-)
kur
difference; — i*" ménesa atskiriba, vesels vai decimals skaitlis;
Yrevillea Robustai — OTeVillea Robusta bagatibas vertiba it ménesi, vesels vai decimals
skaitlis;
Yeoffea Arabicai — COffea Arabica bagatibas vertiba (" ménesi, vesels vai decimals
skaitlis.

h

ST atskiriba nosaka, kuram augam ir lielaka bagatibas vértiba konkrétaja ménesi. Ja
starpiba ir pozitiva, tas norada, ka Grevillea Robusta $aja ménesi ir augstaka bagatibas vértiba
neka Coffea Arabica; un otradi, ja atSkiriba ir negativa, Coffea Arabica ir augstaka bagatibas
vertiba.

Platibas, kas neparklajas grafika, nosaka sadas atskiribas:
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e jastarpiba ir pozitiva, neparklajosais regions atrodas starp Grevillea robusta un Coffea
Arabica ltkném;

e ja starpiba ir negativa, neparklajoSais apgabals atrodas starp Coffea Arabica un
Grevillea Robusta Iikném.

Neparklajama regiona Ipatsvaru katram augam aprékina $adi (sk. (4.7.)):
Non-overlapping Area
Total Area of Plant

Saja gadijuma, katra auga neparklajo$a regiona (punktéta apgabala) proporcija
salidzinajuma ar ta pilno regionu ir:

e Grevillea Robusta: aptuveni 9,68% no visa tas regiona;

o Coffea Arabica: aptuveni 22,76% no visa ta regiona.

Konkréti, proporcija méra, cik liela dala no katra auga bagatibas liknes netiek dalita ar
otru augu. Lik, ko nosaka §1 proporcija:

e javienam augam ir liels neparklajosu regionu Tpatsvars, tas norada, ka ievérojama dala
ta bagatibas vertibu ménesu laika atSkiras no otra auga. Tas varétu nozimét, ka abiem
augiem ir atSkirigi bagatibas maksimuma periodi vai ka vienam augam vienmer ir
augstakas bagatibas vertibas neka otram;

e proporcija palidz izprast augu salidzinoSo uzvedibu laika gaita. Piem&ram, ja vienam
augam ir daudz lielaks regionu, kas neparklajas, patsvars neka otram, tas liecina, ka
ta bagatibas vertibas vairak atSkiras no otra auga;

e ekologiska konteksta, ja diviem augiem ir augsta bagatibas vértibu pakape, kas
neparklajas, tas var noradit, ka tiem ir atskirigi ziedeéSanas vai razibas periodi. Ta var
but butiska informacija, lai izprastu biologisko daudzveidibu, apputeksnétaju darbibu
vai izstradatu stadiSanas sh&mas nepartrauktai ziedésanai darzos.

Rezumgjot, $1 proporcija sniedz kvantitativu mérijumu tam, cik loti katra auga bagatibas
vertibas atSkiras no cita auga, sniedzot ieskatu to salidzino$aja uzvediba un iesp&jamajas
ekologiskajas ietekmes.

Proporciju apréekins var tikt pielietots vairakiem objektiem, kuri tiek salidzinati pret vienu
parametru. Piem&ram (sk. 4.4. att.), pievienojot treSo augu, zonas izskatas $adi:

Proportion = ( ) x 100 4.7)

Augu bagatibas vértiba meénesi
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4.4. att. Tris augu regionu parklasanas.

Rezultata katra auga neparklajoSo regionu proporcijas attieciba pret visu regionu ir §adas:
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e Grevillea Robusta: aptuveni 45,16% no visa regiona;

o Coffea Arabica: aptuveni 67,59% no visa ta regiona;

e Dichrostachys cinerea: 0,0%. Tas norada, ka Dichrostachys Cinerea bagatibas

vertibas attiecigajos me&nesos pilniba parklajas ar citiem augiem.

Tas notiek, jo lidz ar Dichrostachys Cinerea ieklausanu tagad ir papildu regioni, kuros
Grevillea Robusta vai Coffea Arabica neparklajas ar Dichrostachys Cinerea . Tas palielina abu
$o augu kopgjo neparklajamo platibu. Veidojas kumulativais efekts, funkcija aprékina regionu,
kas neparklajas katram augam, nemot veéra atSkiribas ar citiem augiem. Koncepcija, ka
aprékinat starpibu starp diviem objektiem (piem€ram, augiem) noteiktam parametram
(pieméram, bagatibai), palick nemainiga. Tomér tagad katra objekta atskiriba tiek aprékinata ar
katru citu objektu, nevis tikai ar vienu citu objektu. Tatad Grevillea Robusta un Coffea Arabica
regioni, kas neparklajas, tagad ietver gan to atkiribas, gan atskiribas ar Dichrostachys cinerea.
Dichrostachys Cinerea proporcija ir 0,0%, kas norada, ka tas bagatibas vértibas pilniba
parklajas ar pargjiem diviem augiem. Tas nozimé, ka pargjiem diviem augiem ir papildu regioni,
kas neparklajas (ar Dichrostachys Cinerea), un tas veicina to proporcijas. Batiba papildu auga
icklausana analiz€ var ieviest jaunus neparklajoSus regionus, kas iepriek§ netika nemti vera,
tadgjadi ietekmgjot aprékinatas proporcijas.

Otrais datu slanis, kas parada slanosanas nozimi, ir nokris$nu slanis. Ir pieradits (X. J. He
et al., 2016), ka lietus ir viens no baribas mekléSanas efektivitati noteicoSajiem faktoriem.
Lidzigi ka ziedeSanas kalendaros, arT nokri$nu dati ir regionali. Tabula 4.1. att€lotie nokri$nu
dati parada meéneSa nokriSnu daudzumu collas, centimetros un procentualo vértibu
(RelativePerc). Nokrisnu slanis ir butisks bisu baribas meklésanas efektivitates noteicosais
faktors, jo lietus ietekmé gan augu zied&Sanu, gan nektara izdaliSanos, ka arT biSu lidoSanas
iesp&jas. Sie dati ir paraditi parabolas veida, kur maksimumi vérojami pirmajos un p&dgjos gada
meénesos, kas atspogulo lietus sezonas sakumu un beigas. NokriSnu dati ir parveidoti par
relativajam procentu vertibam, lai korel&tu ar augu ziedeSanas datiem diapazona no 0 Iidz 100.
Nokri$nu procentualie dati palidz iegiit skaidraku priekSstatu par to, cik liela mera lietus
ietekmé augu ziedeSanu un nektara izdaliSanos katra ménesi. Pieméram, janvari un decembr1
nokri$ni sasniedz maksimumu — 100%, kas norada uz intensivu lietus sezonu, bet julija tie
samazinas l1dz minimalajai vertibai — 0.71%, kas ir sausa sezona.

4.1. tabula. Nokrisnu dati

Meénesis Daudzums, collas Daudzums, cm RelativePerc, %
1 8.12 20.62 100.00
2 2.16 5.49 30.51
3 2.44 6.20 34.46
4 2.69 6.83 37.99
5 0.12 0.30 1.69
6 0.63 1.60 8.90
7 0.05 0.13 0.71
8 0.2 0.51 2.82
9 1.04 2.64 14.69
10 4.78 12.14 67.51
11 6.42 16.31 90.68
12 7.08 17.98 100.00

Nokris$nu dati parada ievérojamas sezonalas svarstibas gada laika, ar vidéjo daudzumu

3,08 collas jeb 7,95 cm ménesi un relativo procentualo daudzumu 42,88%. Maksimalais

nokri$nu daudzums ir janvari un decembri, ar 8,12 collam jeb 20,62 cm (attiecigi 100%

jeb 0,13 cm (relativais daudzums 0,71%). Standartnovirze ir 2,79 collas jeb 7,20 cm, kas norada

uz bitiskam svarstibam starp dazadiem méneSiem. Pirmaja un pédeja ceturksni nokriSnu
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daudzums ir ievérojami augstaks, bet sausakie meénesi ir no maija lidz augustam, kad nokrisnu
relativais daudzums svarstas no 0,71% lidz 8,90%. Izkliede starp minimalo un maksimalo
vertibu ir ievérojama — 8,07 collas jeb 20,49 cm, kas norada uz skaidru sezonalo sadalijumu, ar
lietus sezonas maksimumu ziema un minimalu nokri$nu daudzumu vasara. Liniju diagramma,
kas att€lo ménesa nokriSnu datus, parada izteiktu sezonalu svarstibu, kura parabolas veida ir
augstakie punkti lietus sezona. Sajos datos ir redzama skaidra nokrisnu koncentracija ziemas
ménesos — janvari un decembri nokriSnu daudzums sasniedz maksimumu ar 8,12 collam jeb
20,62 cm (100% relativais daudzums), kamér vasaras ménesos, 1pasi julija, nokrisnu daudzums
samazinas Iidz minimumam ar 0,05 collam jeb 0,13 cm (0,71% relativais daudzums). Pamata
Itment $is nokri$nu datu slanis var tikt balstits uz veésturiskajiem datiem, kas atspogulo tipiskos
sezonalos modelus. Demonstracijas noliikos tika iegliti méneSa nokriSnu dati parabolai tuva
forma (sk. 4.5. att., Nokri$nu vértiba, RelativePerc). Augu ziedéSanas un nokri$nu datu kopu
korelacijai tika izmantota konverté$ana, lai att€lotu nokrisnu datus procentu veértibas, nevis
nokri$nu daudzuma absoliitos skaitlos (citadi att€loti centimetros vai collas). No $1 briza katra
datu slana vértiba tiek uzskatita par visparigu “datu slana veértibu” diapazona no 0 Iidz 100.

Grevillea robusta slanu vértiba ménési
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4.5. att. NokriSnu datu slanis pret divu augu slaniem.

Nokris$nu datu pievienoSana augu ziedéSanas datiem lauj iegiit pilnigaku ainu par to, ka
klimatiskie apstakli ietekmé& augu biSu baroSanas iesp&jas. Augiem, pieméram, Grevillea
robusta un Coffea arabica, kas zied intensivi pavasari un rudeni, nokri$nu daudzums var bt
iz8kiross faktors nektara izdaliSanas intensitatei. Coffea arabica rudeni zied visintensivak, kad
nokri$nu daudzums ir augsts — pieme&ram, novembr1 nokrisni ir 90,68%, kas sakrit ar ziedéSanas
maksimumu, un tas var veicinat augstaku nektara daudzumu. Savukart mé&neSos ar zemu
ietekmét nektara un ziedputekSnu raZoSanu. P&c nokriSpu slana pievienoSanas Sai
demonstracijai kluva gritak noteikt, vai Grevillea Robusta vai Coffea Arabica dod lielaku razu.
Coffea Arabica kopgja “bagatiba” (580,0) ir augstaka neka Grevillea Robusta (496,0)
noverotaja perioda. Tas var€tu noradit, ka Coffea Arabica saja laika posma ir labvéligaka
reakcija uz vides apstakliem vai ka tai dabiski ir augstakas bagatibas vertibas. Sakuma var skist,
ka nav tieSas proporcionalas attiecibas starp nokriSnu daudzumu un augu bagatibu abiem
augiem, vismaz ne konsekventi visa perioda. Ir brizi, kad bagatiba it ka palielinas 1idz ar lietu,
bet ir arT brizi, kad ta samazinas vai paliek nemainiga. Praksé, domajams, nokrisnu daudzums
jaanalize€, koncentr&joties uz konkr&tu regionu, jo pat mazas valstis ir at$kirigs nokrisnu
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sadalfjums; tapeéc datu slaniem jabiit balstitiem uz atrasanas vietu. Turpmakai koncepta
istenosSanai tiek izmantots Grevillea Robusta augs, jo ta dinamika ir “interesantaka”.

Bisu aktivitates datu slanis, ka ar1 biskopibas kalendars palidz nodroSinat pilnvértigaku
ainu par to, ka planot stropu parvaldibu dazados gada posmos. Bisu aktivitates limeni tabula
4.2. norada, kad bites ir aktivakas un kad to aktivitate samazinas lidz minimumam. BiSu
aktivitates dati parada, ka vidgja aktivitate menesT ir 4,92, bet vid€ja bisu aktivitate ir 50%, ar
zemaku medianu, kas ir 4 aktivitatei un 40% biSu aktivitatei, noradot, ka vairak datu ir
koncentréti zemaka aktivitates Itmeni. Moda, kas ir visbiezak sastopama vertiba, aktivitatei ir
I, bet bisu aktivitatei — 10%, kas norada uz to, ka viszemaka aktivitate ir visbiezaka.
Standartnovirze parada, ka aktivitate ir relativi stabila, ar standartnovirzi 2,87, savukart bisu
aktivitatei novirze ir plaSaka — 29,28%, kas atspogulo lielakas izmainas aktivitates Iimenos gada
griezuma. Minimala un maksimala vértiba aktivitatei ir attiecigi 1 un 10, savukart biSu
aktivitatei — 10% un 100%, ar izkliedi 9 aktivitatei un 90% biSu aktivitatei, kas norada uz lielu
svarstibu diapazonu. Dati skaidri parada, ka bisu aktivitate pieaug pavasara un vasaras ménesos,
sasniedzot maksimumu jilija, bet ziemas méne$os ta ievérojami samazinas. ST informacija ir
1pasi svariga, lai nodroSinatu, ka stropi tiek uzturti atbilstosi, nemot véra bisu aktivitates un
baroSanas vajadzibas. Pamatdarbibas periods ietver peru audzeSanu, spietoSanu, aktivas baribas
mekléSanas u. c¢. lerasts ka vadliniju izmantot atsauci uz viet&jo biskopibas kalendaru, jo $ads
avots meédz sniegt gan informaciju par biSu aktivitatém, gan nepiecieSamajam biskopibas
aktivitatem (Beekeeping Calendar, n.d.). Katru darbibu ir griiti novertét ar vertibu, tapéc
demonstréjumu noltkos tika izvéleta skala no 1 lidz 10.

4.2. tabula. Bisu aktivitate

Ménesis AKktivitate Bee activity
1 1 10
2 2 20
3 3 30
4 5 50
5 7 70
6 8 80
7 10 100
8 9 90
9 6 60

10 3 30
11 2 20
12 1 10

Apvienojot So biSu aktivitates informaciju ar nokriSnu datiem un augu ziedeSanas laikiem,
ka ar1 biskopibas kalendaru, iesp&jams izstradat visaptvero$u metodologiju, kas lauj biskopjiem
optimiz€t savas darbibas. Pieméram, augi, kas zied vasara, kad biSu aktivitate ir augsta, bis
vertigs baribas avots, ipasi augiem ka Grevillea robusta, kas zied visa gada garuma, un Coffea
arabica, kas rudeni sasniedz ziedéSanas maksimumu. Ja Sie augi zied€s laika, kad bites ir
aktivas un laika apstakli ir pieme@roti (ar atbilstoSu nokriSnu daudzumu), tas maksimizes bisu
baribas savak3anas efektivitati. ST skala atspogulo hipotétisko bisu aktivitati konkrétaja ménes,
ieskaitot iepriek§mingto notikumu iesp&jamibu (sk. 4.6. att.).
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4.6. att. BiSu aktivitates datu slanis.

Merogosanas noliikos §1s vertibas tika parveidotas procentos, un demonstracijai tika

pievienots bisu aktivitates datu slanis.

Talak ir noraditas to regionu proporcijas, kas neparklajas katram parametram (Sk. 4.7.

att.):

e bagatiba: 19,35%;

e nokriSni: 57,91%;

e bisu aktivitate: 51,79%.

Sis proporcijas atspogulo katras liknes procentualo dalu, kas neparklajas ar pargjam

divam likném:

e tikai 19,35% no bagatibas liknes Richness neparklajas ar pargjam divam likném,
noradot, ka bagatibas modelis butiski parklajas ar nokrisnu daudzumu un bisu
procentualajiem modeliem pa ménesiem;

e 57.91% no nokrisnu Iiknes RelativePerc un 51,79% no biSu aktivitates liknes
neparklajas ar citam Itkném, noradot, ka Siem diviem parametriem ir unikalaki modeli,
Bee_activity salidzinot ar auga bagatibu.

No §is analizes var secinat, ka, lai gan pastav zinama saistiba starp augu bagatibu un

citiem parametriem, ievérojama dala nokriSnu un biSu procentuala daudzuma nav atkariga no
augu bagatibas. Tas liecina, ka citi argji faktori var ietekmé&t Sos modelus.
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100 4 —®— Richness
RelativePerc
—e— Bee_activity

80

, %

60

40 -

Slana vertiba

Ménesis

4.7. att. Tris slanu parklasanas.

Kad ir zinami interesgjoSie slani, ir iespgjams noteikt un izvadit derigu informaciju.
Pirmkart, tiek pielietota interpolacija, kas palidz palielinat datu precizitati, padarot tos
vienmérigakus un sniedzot iesp&ju detalizétak skatit tendences. Attiecigi, katram parametram
tiek palielinata datu punktu izskirtsp&ja, izmantojot linearo interpolaciju.

Nemot véra datu punktu kopu (xg, Vo), (X1, ¥1), -, (Xn, V), lineara interpolacija ir y
vertibas noteikSanas process konkrétam x, izmantojot formulu (sk. (4.8.)):

Y=Y+ % (x — xo) (4.8)
kur
Xo, X1 — konkré&ti X vertibas punkti, starp kuriem tiek veikta interpolacija, realie skaitli;
Yo, Y1 — S0 X vertibu punktu atbilstosas y vértibas, reali skaitli;
y —apréekinata y vertiba, kas atbilst x vertibai. Tas ir rezultats no interpolacijas procesa,
realais skaitlis.

Tad katram parametram veértibas tiek reizinatas ar atbilstoSajiem svariem un péc tam
normaliz&tas 1idz diapazonam [0, 100]. Katras svértas vértibas formula ir $ada (sk. (4.9.)):

_ - _ parameter;
weighted_value; = z weight; X oo

j=1

(4.9.)

kur
n — parametru skaits, vesels skaitlis;
weight; — svérums, kas pieSkirts katrai vertibai, reals skaitlis;
parameter; — konkréts parametrs, kuram tiek pieSkirts svérums, vesels vai decimalais
skaitlis;
weighted_value; — aprékinata sverta vertiba kadam i parametram, %.

P&c svértas vértibas aprékinasanas tiek pielietota galveno komponentu analize (PCA). S
statistiska metode parveido sakotngjos, iesp&jami savstarp€ji saistitos mainigos, jauna
koordinatu sisteéma, kur tie klust savstarpgji neatkarigi. Sos jaunos, neatkarigos mainigos sauc
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par galvenajiem komponentiem. Nemot véra datu matricu X, pirmo galveno komponentu var
atrast Sadi:

1. tiek atnemta vid&ja vertiba: Xeqn = X — X,

2. tiek aprekinata kovariacijas matrica Z N0 X,peqn;

3. tiek aprékinats X Ipasvektors un 1pasvertiba;

4, tiek izvelets pazimju vektors, kas saistits ar lielako 1pasvertibu.

Saja konteksta PCA tiek izmantots, lai no kombinétajiem parametriem ieglitu nozimigako
tendenci, tas ir, lai iegiitu vienu kombin&tu vértibu (uz PCA balstita apvienota vértiba), kas
atspogulo vislielakas atSkiribas no visiem parametriem.

Gan svertas, gan uz PCA balstitas apvienotas vertibas tiek salidzinatas ar slieksni.
Regioni, kuros §is vértibas parsniedz slieksni, ir ieziméti diagramma. ST ir vienkara nosacijuma
parbaude:

ja fused_value > slieksnis, regions tiek ieziméts.

Rezultata tiek iegiitas divas diagrammas. Sakotn&jo apvienoto vértibu diagramma, kur
(sk. 4.8. att.) ir paraditi sakotn&jie parametri, sakotn&jas apvienotas veértibas un regioni, kuros
sakotngjas apvienotas vertibas parsniedz slieksni. Tas sniedz ieskatu par to, ka vienkarsa sverta

parametru summa (sakotn€jas apvienotas vértibas) darbojas dazados ménesos.

Sakotnéjas svértas apvienotas vértibas vs. Month
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4.8. att. Sakotnéjo apvienoto vértibu diagramma.

Uz PCA balstito apvienoto veértibu diagramma (sk. 4.9. att.) tiek paraditi sakotngjie
parametri, uz PCA balstitas apvienotas vértibas un regioni, kuros uz PCA balstitas apvienotas
vertibas parsniedz slieksni. Tas sniedz perspektivu par to, ka uz PCA balstita apvienoSana, kas
uztver vislielakas atskiribas no parametriem, darbojas ménesu laika.
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Uz PCA balstitas apvienotas vértibas vs. Month
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4.9. att. Uz PCA balstitu apvienoto vértibu diagramma.

Izmantojot §1s diagrammas, var vizuali salidzinat abas datu apvienosanas metodes un
izprast abus nozimigos regionus (tos, kas parsniedz slieksni). Tas var palidz&t identificét
ménesus, kuros ir izpilditi vai parsniegti noteikti nosacijumi (ko attélo apvienotas vértibas).
Turpmakai analizei tiek izmantots abu apvienoSanas metoZzu parklasanas diagramma (sk. 4.10.
att.).

Parkld3anos starp Sakotnéjam svértam apvienotam vértibam un uz PCA balstitam apvienotam vértibam
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4.10. att. Apvienoto vértibu parklasanas.

Turpmak var pielietot iepriekS aprakstito trapecveida metodi. Parklajot sakotngjo
apvienoto veértibu un uz PCA balstito apvienoto vértibu, trapecveida metode lauj kvantitativi
noteikt regionus, kur §Ts vértibas parklajas (vai atSkiras). Izmérot laukumu starp §Tm Iikném,
var noteikt, cik liela m&ra abas apvienotas vertibas sakrit (vai nesakrit) noteikta laika perioda.
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Jomas ar lielu parklasanos liecina par sp&cigu vienoSanos starp abam apvienosanas metodém,
savukart atskiribu apgabali var noradit uz interesgjosiem regioniem vai anomalijam.

Papildus var izcelt $adus aspektus:

¢ izmantojot slieksni, var identificét un kvantitativi noteikt regionus, kuros apvienotas
vertibas parsniedz noteiktu nozimiguma Iimeni. Trapecveida metode lauj izmérit §is
nozimes lielumu, sniedzot skaitlisku vertibu, lai noteiktu, cik svarigi vai ietekmigi
varétu biit noteikti laika periodi,

e trapecveida metode nodroSina iesp&ju kvantitativi salidzinat abas apvienoSanas
metodes. Integréjot laukumus zem katras Iiknes un salidzinot rezultatus, var pienemt
apzinatus lémumus par to, kura apvienoSanas metode varétu biit piemérotaka
konkrétiem lietojumiem vai scenarijiem;

o trapecveida metode ir arT skaitlo$anas zina efektivi un vienkarsi istenojams panémiens.
Nemot véra datu potenciali lielo precizitati (ipasi péc interpolacijas), vienkarsa, bet
efektiva metode, nodroSina atru analizi bez ievérojamam skaitloSanas izmaksam,;

e platibas, kas aprékinatas, izmantojot trapecveida metodi, var intuitivi saprast. Lielaki
apgabali norada uz nozimigakiem notikumiem vai modeliem datos, savukart mazaki
apgabali var noradit uz mazak ietekmigiem periodiem.

Nemot véra divas y-veértibu kopas, y1 un y2, kop&ja X doména, jaaprékina laukums starp
abam Itkném. Ja viena likne ir pilniba virs otras, laukumu aprékina ka starpibu starp tam; ja tie
krustojas, identificé parklasanas un neparklasanas sadalas, lai aprékinatu attiecigos apgabalus.

Talak, ka tiek aprekinati apgabali.

1. Tiek aprekinata atskiriba starp divam datu kopam:

o katram punktam x; doména tiek aprékinata atskiriba Ay; starp abam datu kopam:
Ay; = y1; = y2;.

2. Tiek noteikti regioni, kas parklajas:

o jaAy; unAy;,, ir viena un ta pati zime, tad abas datu kopas nekrustojas starp x;
un X1,

o JaAy; un Ay;,, ir pretéjas zimes, tad abas datu kopas krustojas starp x; un x;, 1,
noradot regionu, kas parklajas.

3. Tiek aprékinats laukums, izmantojot trapecveida metodi (sk. (4.10.)):

o regioniem, kas neparklajas starp x; un x; ,4:
Xi+1

— x.
Area = Tl X (ly1i + yaisal = [Y2i + Y2i41D) (4.10.)

o Tregioniem, kas parklajas, Skérsosanas vieta laukums tiek sadalits divas trapecgs,
un So trapecveida formu laukumi tiek summeti.

4. Kopgjais parklajuma laukums ir to laukumu summa, kas aprékinati katram intervalam
X doména.

Rezultata tiek iegiita diagramma ar parklajosiem regioniem (sk. 4.11. att.). Veicot vizualu

analizi, var secinat, ka:

o lielakas izmainas datos notiek starp 1. un 4. ménesi un starp 9. un 12. ménesi;

o labveligakie apstakli biSu saimes novietosanai uz analiz&jama auga ir starp 4. ménesa
pedgjo ned€lu un 9. ménesa sakumu,

e novietoSana agrak, starp 2. un 4. ménesi, vai vélak, starp 9. un 11. ménesi, nav
rekomendeta strauji mainigo apstaklu del.
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4.11. att. Apvienoto vértibu parklajoSie regioni.

4.2. Datu slanoSanas metodes pielietoSana

Datu slanoSanas metode ir izstradata Python vidé, izmantojot pandas biblioteku datu
apstradei, numpy skaitliskajiem aprékiniem un matplotlib vizualizacijai. Metodes pamata ir
vairaku solu process, kas lauj apvienot un analizet datus no dazadiem avotiem:

1.

Datu sagatavosana. Pirmais solis ir datu kopu izvéle un sagatavosana. Seit svarigi, lai
visam datu kopam butu vismaz viena kopiga kolonna — parasti ta ir laika ass,
pieméram, ménesis. Lietotajs no katras datu kopas izvélas interes€josas kolonnas,
piem&ram, nektara daudzumu vai bisu aktivitati.

. Datu izlidzinaSana. Pirms apvienoSanas dati tiek izlidzinati, izmantojot linearo

interpolaciju. Lietotajs var izvél&ties izlidzinaSanas pakapi — jo ta augstaka, jo vairak
starppunktu tiek aprékinati. Tas palidz iegiit vienmérigaku un detalizétaku ainu par
procesiem laika.

. Automatiska izlidzinaSana. Ja preciza izlidzinasanas pakape nav zinama, var izmantot

automatisko reZimu. Tas mekle optimalo izlidzinasanas pakapi, balstoties uz noteikto
slieksni — punktu, kur dati kliist nozimigi. ST pieeja ir Tpasi noderiga, stradajot ar
nezinamiem vai mainigiem datiem.

. Datu filtréSana. Metode piedava iesp€ju atlasit konkrétu datu apakSkopu, pieméram,

fokus@ties uz vienu augu vai laika periodu. Tas lauj detalizétak izpétit interes&joSos
aspektus.

. Datu apvienoSana. Apvienosana notiek divos veidos — ar svérto summu un ar galveno

komponentu analizi (PCA). Svérta summa lauj lietotajam kontrolét katra parametra
ietekmi, kamér PCA automatiski atrod galvenas datu tendences.

. Rezultatu atteloSana. Metode izveido parskatamas diagrammas, kuras redzami gan

sakotngjie dati, gan to apvienotas vértibas. Ipasi tiek izcelti periodi, kad apvienota
vertiba parsniedz noteikto slieksni.

. Metodes pielagosana. Visu procesu var atkartot, mainot svarus vai citus parametrus,

lidz tiek iegiits v€lamais rezultats. Tas ir 1pasi noderigi, kad nepiecieSams atrast
optimalo parametru kombinaciju konkrétam gadijumam.
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4.2.1. Datu slanoSanas metodes parametri

Metodes centrala funkcija data_fusion_main pienem vairakus parametrus, kas

kontrolg datu apvieno$anas procesu. Sos parametrus var iedalit trTs logiskas grupas:

Datu avotu parametri:

e DataFrames_dict_or_df: satur ievades datus. Var biit vai nu vardnica ar vairakam
datu tabulam, kur atslégas ir failu nosaukumi, vai viena datu tabula. Abos gadijumos
datiem jasatur vismaz viena kopiga kolonna apvienoSanai.

e Data_params: norada, kuras kolonnas no katra faila izmantot analiz€. Katrs elements
ir formata “fails/lkolonna” (pieméram, “Plants.xIsx/Richness”), kas lauj precizi
identific€t vajadzigos datus.

e CommonColumn: Kopigas kolonnas nosaukums (pieméram, “Month”), kas tiek
izmantots datu tabulu apvienosanai.

Analizes kontroles parametri:

e Weights: skaitlisku vertibu saraksts, kas nosaka katra parametra ietekmi gala
rezultatd. Svaru summai nav jabut 1, jo rezultati tiek automatiski normalizéti
diapazona no 0 Iidz 100.

e Layering_threshold: sliekSna veértiba (péc noklusgjuma 30), kas tiek izmantota
gan vizualizacija ka horizontala atskaites linija, gan automatiskas izlidzinasanas
aprekinos.

Datu apstrades opcijas:

e Smoothing: izlidzinasanas koeficients (p&c noklus€juma 1), kas nosaka, cik precizi
tiek veikta datu interpolacija. Lielakas vertibas rada vienmérigaku Iikni.

e AutoSmooth: ja ieslégts (vértiba 1 vai 0), metode automatiski izvélas izlidzinasanas
koeficientu, balstoties uz noradito slieksni.

e FilterBy un FilterValue: layj atlasit konkrétu datu apakSkopu. Piem&ram, var filtrét
péc auga nosaukuma vai cita kvalitativa parametra.

Sie parametri kopa nodrogina elastigu datu apstrades procesu, laujot pielagot analizi

dazadam vajadzibam un datu veidiem. Ipasi svariga ir iespgja kontrolét gan datu izlidzina$anas
pakapi, gan katra parametra ietekmi uz gala rezultatu.

4.2.2. Datu slanoSanas metodes funkciju darbiba

Ka jau ieprieks minéts, metodes kodolu veido vairakas savstarpgji saistitas funkcijas, kur
katra atbild par konkrétu datu apstrades posmu. Galvena funkcija data fusion main
koording So funkciju darbibu, organizgjot datu pliismu starp tam:

Metodes pamata ir vairakas savstarp&ji saistitas funkcijas, kas kopa veido vienotu datu
apstrades k&di. So procesu vada galvena funkcija data_fusion_main, kas darbojas ka dirigents,
koordingjot pargjo funkciju darbu.

Datu sagatavosana sakas ar interpolaciju — procesu, kas Iidzinas punktu savienosanai ar
Iniju, tikai daudz precizak. Par to rip€jas divas funkcijas:

e interpolate_data veic linearo interpolaciju starp datu punktiem, palielinot to

izskirtspeju. ST funkcija ir biitiska vienmérigu un salidzinamu datu iegi$anai;

e ja izv€lamies automatisko rezimu, interpolate_data_auto_smoothing meklé
optimalo izlidzinaSanas pakapi, pakapeniski palielinot to, 11dz dati pietieckami precizi
atspogulo pareju caur noteikto slieksni. Funkcija apstdjas, kad atrasts piemérots
izlidzinasanas koeficients vai sasniegta maksimala pielaujama vértiba.

Talak seko datu apvienoSana, ko var veikt divos veidos:

e weight_based_data_fusion apvieno datus pa slaniem, pieSkirot katram slanim
savu nozimiguma pakapi;
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e pca_based_data_fusion izmanto galveno komponentu analizi, lai identificétu
domingjosas tendences datos un automatiski pielagotu to orientaciju, saglabajot
sakotn&jo parametru savstarpgjas attiecibas.

Visbeidzot, plot_fused_data_final parada rezultatus uzskatama veida — ka stastu

ar att€liem, kur redzami gan sakotngjie dati, gan to apvienota versija.

Viss process norit $adi:

1. vispirms tiek pienemts l@mums par izlidzinaSanas pakapi — vai laut datoram to
1zveleties automatiski;

2. tad notiek datu apvienoSana p&c noraditajiem svariem, radot pirmo versiju,

3. paraléli tiek veidota otra versija, izmantojot PCA analizi;

4. beigas abi rezultati tiek paraditi blakus, laujot salidzinat un izvertét, kurs labak atbilst
vajadzibam.

Sada pieeja lauj:

e Vviegli sekot I1dzi tam, kas notiek ar datiem katra solT;

pielagot procesu atbilstosi vajadzibam,;
salidzinat dazadas pieejas;
skaidri redzet gala rezultatu.

4.3. Datu slanosanas nodalas kopsavilkums

Izstradata metodes koncepcija ietver laika datu slanoSanu, kur katrs slanis attélo datus ka
plakni. Sakotng&ja koncepcija tika piemérota biSu baribas meklé$anas uzdevumam, kas sniedz
daudzveidigus datus. Butiski dati biSu baribas mekleSanas optimiz&Sanai ietver informaciju par
regiona atraSanas vietu, topografiju, klimatu, vietéjiem nektaru un ziedputeks$nus razojosajiem
augiem, ka arT biSu sugam un to aktivitatém. Datu slanoSanas metode sakas ar nepiecieSamo
datu, pieméram, nektara limenu normaliz€Sanu, lai izveidotu datu kopu. P&c tam $1 kopa tiek
analizg€ta, lai noteiktu visproduktivakas vietas bisu baroSanai. Metodg tiek izmantota gan svérto
vertibu pieeja, gan galveno komponentu analize (PCA), lai apvienotu dazadus datu aspektus.
Sis pieejas lauj salidzinat un novértét dazadu parametru nozZimigumu, pieméram, augu bagatibu
noteikta laika perioda. Parklajuma noveértéSanai starp abam pieejam tiek izmantota laukuma
aprékinasana zem likném. Izveéleta pieeja ir vienkarsa lietoSana un sniedz skaidri saprotamus
rezultatus. Datu vizualizacija lauj viegli identificét nozimigakos periodus vai notikumus, kas ir
butiski talakajai analizei.
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5. PRECIZAS PUTNKOPIBAS PROGNOZESANAS UZDEVUMS

Misdienu putnu fermas tiek nepartraukti novéroti dazadi vides parametri, kas ietekmé
olu razosanu. Eksperti noteica butiskos faktorus, kas ietekmé d&j&jvistu labklajibu, pieméram,
gaisa temperatiiru, mitrumu, CO2 un NHs [imeni. 5.1. tabula ir noraditi ikdienas parametri, kas
noveroti Latvijas putnu ferma.

5.1. tabula. RaZo$anas laika méritie parametri

Parametra nosaukums Apraksts
Datums Razo$anas dienas datums
Vistas vecums ned€las Putnu vecums nedélas konkrétaja diena
Vistas vecums dienas Putnu vecums dienas konkrétaja diena
Iekstelpu temperatiira Vidgja iekstelpu gaisa temperatiira (°C) konkrétaja diena
Relativais mitrums Vidgjais iekStelpu gaisa mitrums (%) konkrétaja diena
Baribas paterins uz putnu Baribas paterins uz putnu (g) konkrétaja diena
Udens patérin$ uz putnu Udens patérin$ uz putnu (L) konkrétaja diena
COz Vidgja oglekla dioksida koncentracija (ppm) konkrétaja
diena
NH3 Vidgja amonjaka koncentracija (ppm) konkrétaja diena
Dgjéju-vistu olu razoSana Dgj&ju-vistu olu razoSana konkrétaja diena (%)
Vidgjais olas svars Vidgjais olas svars konkrétaja diena (g)
Baribas parveides koeficients Baribas parveides koeficients konkrétaja diena
Neapstradats proteins Ieteicamais neapstradata proteina daudzums (%)
dgj&jvistam atkariba no putnu vecuma nedg€las
Neapstradats tauki Ieteicamais neapstradato tauku daudzums (%) dgj&jvistam
atkariba no putnu vecuma nedg€las
Neapstradats skiedrvielas Ieteicamais neapstradato skiedrvielu daudzums (%)
dg€j&jvistam atkariba no putnu vecuma nedélas
Kalcijs Ieteicamais kalcija daudzums (%) dgj&jvistam atkariba no
putnu vecuma nedélas

Viens no svarigakajiem precizas putnkopibas jautajumiem ir olu ipatsvara prognozeésana.
Lai prognozetu olu ipatsvaru, var izmantot dazadas metodes, sakot no modeliem, kas izmanto
nelielu ieejas parametru skaitu, 1idz modeliem, kas prasa sarezgitu parametru kopumu. Lai
labak izprastu iegiitos prognozeéSanas rezultatus un atSkiribas starp dazadam metodém, tiks
pielietota izstradata datu slano$anas metode. ST pieeja laus dzilak analizét dazadu parametru
mijiedarbibu un to ietekmi uz prognozéianas precizitati. Saja nodala vispirms tiks apskatiti
prognozeSanas uzdevuma rezultati, un péc tam, izmantojot datu slanoSanas metodi, tiks veikta
to padzilinata analize.

5.1. Nelinearas regresijas modeli

Nelinearas regresijas modelu izmantoSana putnu olu Tpatsvara liknes piemé&rosanai ir
bijusi populara vairakas desmitgades — ir piedavati dazadi nelineari modeli (nepilnigais gamma
modelis péc Wood (Wood, 1967), modificétais gamma modelis peéc McNally (McNally, 1971),
modelis péc Adams un Bell (Adams & Bell, 1980), nodalijuma modelis pé&c McMillan
(McMillan, 1981), modificétais nodalijums (arT saukts par Logistic-Curvilinear (A. Safari-
Aligiarloo, F. Faghih-Mohammadi, M. Zare, A. Seidavi, V. Laudadio, M. Selvaggi, & V.
Tufarelli, 2017; Cason, 1990)), modelis péc Yang, Wu, & McMillan (Yang et al., 1989).

Vairaki autori ir analiz&usi un salidzinajusi tradicionalos nelinearos modelus olu
Ipatsvara liknes piemérosanai.

75



Faridi, Mottaghitalab, Rezaee, & France (Faridi et al., 2011) pé&tijjuma paradija trTs
Narushin-Takma modelu (NT1, NT2, NT3) pielietojamibu, lai piemérotu vairakas ar
putniem saistitas pazimes (piemé&ram, olu Tpatsvars, olu svars, baribas parveidoSanas
koeficients) broilera audzétaju pulkiem. So modelu veiktsp&ju salidzinaja ar 5 citiem
— Gompertz, Modified Compartmental, Richards, Adams-Bell un Lokhorst. Tika
secinats, ka NT3 modelis paradija labako veiktsp&ju, ko méra ar 4 piemérotibas
kritérijiem (MSE, R2, AIC un BIC).

Savegnago u.c. (Savegnago et al., 2012) sava pétijuma izvelgjas 7 modelus, lai
noteiktu to piemérotibu ikned€las olu ipatsvara likném razosanas salidzinasanai starp
dazadam izlases linijam dgjgjvistam. ST p&tijuma rezultati liecina, ka vairaki nelineari
modeli — Logistic, Persistency, Segmented Polynomial un Modified Compartmental
modelis — ir atbilstosas kvalitates pielago$ana un tap&c tos var piemérot olu ipatsvara
liknei, kamér pargjo verteéto modelu, proti, nodalijuma (I un IT) un McNally, veiktspgja
bija nepietickama salidzinajuma.

Safari-Aligiarloo u. c. (A. Safari-Aligiarloo, F. Faghih-Mohammadi, M. Zare, A.
Seidavi, V. Laudadio, M. Selvaggi, V. Tufarelli, et al., 2017) salidzinaja trTs nelinearos
modelus (Compartmental, Modified Compartmental un Adams-Bell) ar maksliga
neironu tikla pieeju, lai piemérotu broilera audz&taju olu ipatsvara likni. Pamatojoties
uz izvertésanas kriterijiem, autori secinaja, ka ANN modelis bija ar labako veiktspgju,
bet no izveletajiem tradicionalajiem nelinearajiem modeliem Modified Compartmental
modelis parsp&ja pargjos, piemérojot olu ipatsvara likni. Tas ar palielina Savegnago
U. €. public&to rezultatu uzticamibu (Savegnago et al., 2012).

Gorgulit & Akilli (Gorgali & Akilli, 2018) sava pétijuma analiz&ja Cetru tradicionalo
nelinearo regresijas modelu (Adams-Bell, Compartmental, McNally un Logistic
modelis (Nelder, 1961)) veiktsp&u kopa ar vismazako kvadratu atbalsta vektoru
mastu (LSSVM) modeli. Tika secinats, ka LSSVM ir labaka veiktsp&ja, sekojot
Adams-Bell modelim no izvéletas nelinearas modelu kategorijas, bet ta veiktsp&ja ir
labaka tikai ar Sauru robeZu, un, ka autori noradija, visi testetie modeli labi pieméro
dgjejvistu razosanas likni.

Emams (Emam, 2021) salidzinaja ¢etru nelinearo modelu (Wood, McNally,
Compartmental, Modified Compartmental) veiktsp&ju, koncentréjoties uz to, cik labi
tie piemé&ro Fayoumi slanu razo$anas likni. Pétijuma rezultati liecingja, ka modificétais
nodalijuma modelis pieradija labako piemé&roSanu.

Morales-Suarez u. c. (Morales-Suérez et al., 2021) sava pétijuma izpétija dazadu diétu
dejejvistu olu raZzoSanu. Lai noveért€tu olu razoSanu, autori izmantoja tris modelu
grupas — tradicionalos nelinearos modelus (Adams-Bell, McNally, Logistic,
Compartmental, Modified Compartmental, Modified Gompertz, Modified Logistic),
multivariatos polinomialos modelus (otrais un treSais kartas) un ANN modelus (ar
baroSanas uz priekSu un kaskades uz priekSu arhitektiiram). Pamatojoties uz
izvertéSanas kriterijiem, kopuma ANN parsniedza visus modelus. Attieciba uz
nelinearo regresijas modelu grupu autori norada, ka Sie modeli labi pieméroja
razoSanas likni, bet modificétais logistikas modelis bija ar visaugstakajiem
piemérotibas raditajiem.

Sharifi, Patil, Yadav, & Bangar (Sharifi et al., 2022) salidzingja 8 modelus (Logistic,
Morggan Mercer Flodin, Polynomial Fit, Rational Function, Sinusoidal Fit,
Quadratic Fit, Gompertz function, Modified Compartmental) attieciba uz to, cik labi
Sie modeli pielago olu Tpatsvara un olu svara liknes d&j&jvistam. Izvertejums paradija,
ka Rational Function, Modified Compartmental, Sinusoidal Fit un Polynomial Fit
modeli bija labakie olu Tpatsvara pielagosana.
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Ir jauzsver, ka Sie nelinearie modeli ir paredzeti tikai viena faktora apstradei, proti, putnu
vecumam (vai déSanas ned€lai) ka ieejai, un pamatojoties uz to, pilniba nosaka olu razigumu.
Lai gan tas nozimé, ka modelus var piemérot gadijumos, kad pieejams tikai viens faktors, tas
arT atklaj So modelu ierobezojumus — nav pielagoSanas vides izmainam. Vide tiek noteikta ar
tadiem faktoriem ka ar€ja un ieksgja temperatiira, mitrums, CO2 un NHs koncentracija, gaisa
ventilacija utt. Sie faktori var arT ietekm@t olu razo3anu, vai nu individuali, vai kombinacija (Li
et al., 2020).

5.2. MasinmaciSanas modeli

Maksliga intelekta (Artificial Intelligence, Al) joma gutie panakumi ir novedusi pie
vairaku ML modelu izstrades, kuriem piemit nelinearitate un kurus var ar1 izmantot olu
Ipatsvara prognozeéSanai un ar razo$anu saistito problému laikus identificé$anai. Dazi no ML
modelu pielietojumiem putnkopibas nozarg ir aprakstiti $ados pétijumos:

e Morales, Cebrian, Fernandez-Blanco, & Sierra (Morales et al., 2016) pétijuma testcja

SVM modeli ar mérki laikus atklat problémas olu razosana. Modela precizitate bija
augsta (= 0,985), prognozgjot problémas dienu ieprieks;

e pétijums, kas iepazistindja ar ANN pieeju agrinai problému atklasanai olu razo$ana
(Morales et al., 2016). Salidzinot ar SVM modeli, ANN tehnika izradijas loti preciza,
prognozgjot olu Ipatsvara problémas dienu ieprieks. Turklat ta paradija uzlabojumus
vairakos veiktsp&jas izvertéSanas raditajos salidzinajuma ar LSSVM modeli;

e Ahmad (Ahmad, 2011) sava pétijuma salidzingja tris dazadas ANN arhitekttiras un
tradicionalos modelus olu ipatsvara prognozéSanai. No eksperimenta rezultatiem
autors secindja, ka ANN modeli parsniedz tradicionalos nelinearos modelus.

Atskatoties uz $o pétijumu rezultatiem, papildus dalgji saistitiem darbiem (A. Safari-
Aligiarloo, F. Faghih-Mohammadi, M. Zare, A. Seidavi, V. Laudadio, M. Selvaggi, & V.
Tufarelli, 2017; Gorgult & Akilli, 2018; Morales-Suérez et al., 2021) secinajums ir tads, ka Al
tehnikas ir piemé€rojamas olu Ipatsvara prognoz€Sanai un ari var novest pie veiktspgjas
uzlabojumiem (me&rot péc vairakiem piemérotibas krit€rijiem) salidzinajuma ar
tradicionalajiem nelinearajiem modeliem.

Pamatojoties uz literatiras parskatu par nelinearo modelu izmantoSanu putnkopibas
nozarg€, modificéta kompartmentala modela veiktsp&ja pieradijas konsekventi atbilstosa olu
ipatsvara izvertéSanai, un tam ir salidzino§i mazs parametru skaits, ko var biologiski un
matematiski interpretét (Yang et al., 1989). Tapéc modificétais kompartmentalais modelis tika
izvelets praktiskajiem eksperimentiem. No ML grupas tika izveléti vairaki modeli, jo to
veiktsp&ja izcelas, ka par to véstija vairaki raksti (aprakstiti ieprieksgja nodala). HENCO2
pétijuma mérkiem tika izveleti $adi modeli, ieskaitot gan tos, par kuriem citi autori jau ir
zinojusi, gan tos, kuri v€l nav izmantoti olu Tpatsvara prognozesanai:

e ilgtermina Tstermina atmina (Long Short-Term Memory, LSTM) — ir modelis, kas
balstits uz atkartotu neironu tiklu un izmantots precizaja lauksaimnieciba (Shadrin et
al., 2020), tiesi putnkopibas nozar¢ ari déSanas Ipatsvara prognozesana (Yin et al.,
2021);

e konvolicijas neironu tikls (Convolutional neural network, CNN) — ir dzilas macisanas
arhitektiira. Putnkopiba tas ir izmantots ar mérki noteikt un klasificét olas (Lubich et
al., 2019);

e Random forest (RF) —tehnika, kas izveido vienu modeli, balstoties uz vairaku Iémumu
koku kombinaciju (Maindonald, 2012). RF izmanto$ana olu svara prognoz&$anai jau
ir aprakstita (Pitesky et al., 2020);

e XGBoost — “koku palielinasanas sistema” (T. Chen & Guestrin, 2016) ir balstita uz
lemumu koku un gradienta palielinasanas pieeju. Sis modelis tika izmantots Tpasibu
atlasei, lai prognoz&tu tidensputnu désanas patsvaru (Yin et al., 2021).
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Modelu salidzinasanai un novérté$anai nepiecieSamie olu déSanas ipatsvara dati tika
iegiiti no novietnes, kura tika audzétas vistas (Lochman brina $kirne) bagatinatos biiros. Saja
novietng ir ieviesta lentes tipa kuitsméslu izveSanas sistéma, kuru katru dienu efektivi darbina.
Dgjgjvistas parvieto uz biiriem 16 ned€lu vecuma un tur tiek turétas lidz pat 80-90 nedélu
vecumam. No 20 ned€lam vistas uzsak olu désanu. Diennakts olu produkcija jeb ipatsvars tiek
aprekinats ka diena sarazoto olu skaits attiecibu pret kop&jo vistu skaitu attiecigaja diena (Paura
etal., 2022).

5.3. Modelu struktiira un apmaciba

Datu pieejamibas rakstura dél datu kopas ir ierobezotas, un olu ipatsvara dati par 61
nedgélas periodu (dati, kas savakti no 2019. gada 22. novembra lidz 2021. gada 9. februarim)
tika izmantoti modelu apmacibai, tapat arT par 46 ned€lu periodu (dati savakti no 2021. gada
23. marta Iidz 2022. gada 3. martam) (sk. 5.1. att.).
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5.1. att. Olu ipatsvara liknes, ko izmanto apmacibai (1. cikls) un testéSanai (2. cikls).

Testa datu kopa ieveérojami atSkiras no apmaciba izmantotas un arl no parasta olu
ipatsvara modela. Sadu atskiribu iemesli, péc lauksaimnieku sniegtas informacijas, varétu biit
skaidrojami ar nekonsekvenci datu ievades parvaldiba — kamér savakto olu daudzums tiek
skaitits automatiski, galiga vertiba tiek ievadita manuali. To var veikt vairakas reizes diena vai
ar1 neveikt vispar, pieméram, darba dienas vai tehnisku iemeslu dél. Apmacibas un testéSanas
kopas, t.i., ka tas tiek sadalitas, atSkiras nelinearajiem un ML balstitajiem modeliem, un ir
aprakstitas talak.

Izvéleto modificéto nodalijumu (Modified Compartmental) modeli (Yang et al., 1989)
var matematiski izteikt ar $adu vienadojumu (sk. (5.1.)):

ae—bt

T¥eeD 1)

y(t) =
kur
y(t) — atspogulo olu Tpatsvaru désanas ned¢la t;
a — skalas parametrs, kas, iesp€jams, atspogulo maksimalo olu 1patsvaru,
b — atspogulo razoSanas samazinasanas Ipatsvaru péc maksimuma. Augstakas b
vertibas nozimétu atraku lejupslidi péc maksimuma;
t — désanas nedglu skaits, veselais skaitlis;
¢ — abpusgjs dzimumbrieduma izmainu raditajs. Augstaka vertiba ¢ nozimeétu mazakas
atSkiribas vecuma, kura vistas sasniedz dzimumbriedumu;
d — vistu vidgjais vecums dzimumgataviba. Tas novirzitu logistikas funkciju pa kreisi
vai pa labi, noradot vid€jo laiku, kura vistu dg€jiba sak ievérojami palielinaties.
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ae~bt — apzimé eksponencialu samazinajuma funkciju. Palielinoties t, vistu d&jiba

samazinas, fiksgjot olu Tpatsvara samazinaSanos péc maksimuma,

1/ (1 + e"c(t‘d)) — logistikas funkcija. Tas modelé sakotngjo olu Tipatsvara
pieaugumu, kad vistas sasniedz dzimumbriedumu un sak dét olas. Veértiba d novirzis
So likni, lai ta atbilstu faktiskajam vistu dzimumbrieduma vidéjam vecumam.
Parametrs ¢ nosaka $Ts logistikas Iiknes stavumu, tadél, ja ir daudz atskiribu attieciba
uz to, kad vistas sasniedz dzimumbriedumu, $1 likne biis plakanaka (mazaks c),
savukart, ja lielaka dala vistu sasniedz dzimumbriedumu apmé&ram vienlaikus, tas
butu stavaks (lielaks c).

Precizas putnkopibas uzdevuma risinaSanas ietvaros atlasitie maSinmaciSanas modeli tika
izveidoti, izmantojot Keras ietvaru (Chollet, 2015) (LSTM un CNN) un scikit-learn biblioteku
(Pedregosa et al., 2011) (RF un XGBoost). Modeli tika noreguléti (hiperparametru atlase),
izmantojot bibliotékas paplasinajumus, pieméram, keras-tuner un sklearn.model_selection.
Atseviskos ML modelos netika veiktas nekadas izmainas attieciba uz to bazes arhitekttru.
Modeli tika salidzinati, mainot katra modela hiperparametru veértibas. Lai atrastu labako
hiperparametru konfiguraciju, LSTM un CNN modeli tika noskanoti, izmantojot Hyperband
algoritmu (Li et al., 2020), bet uz lemumu koku balstitie modeli — izmantojot Random Search
(Bergstra & Bengio, 2012). Katra modela hiperparametru mekléSanas telpa ir paradita 5.2. —
5.4. tabulas.

LSTM un CNN modeliem tika izmantota agrina apstaSanas tehnika (ar pacietibas vertibu
10), lai potenciali samazinatu parklasanas problému. Agrina apstasanas tika izmantota ari
XGBoost hiperparametru meklésanas un apmacibas fazg, bet savstarpgjas validacijas tehnika
RF gadijuma.

5.2. tabula. Hiperparametri un to apliikotas vértibas LSTM modelim

Hiperparametrs Apsverto vertibu diapazons

levades izmers 32,48, 64, 80, 96, 112, 128
Atkritumu Iimenis 0,0.1,0.2,0.3,04, 0.5

Optimizgetajs Adam
Macibu limenis 0.01, 0.001, 0.0001
Aktivizacijas funkcija ReLU, sigmoid
Agrina pacietibas partraukSana 10

Zaud@juma funkcija Mean Squared Error

5.3. tabula. Hiperparametri un to apliikotas vérttbas CNN modelim

Hiperparametrs Apsverto vertibu diapazons
Filtra izmé&rs 32, 48, 64, 80, 96, 112, 128
Kodola izmérs 2,3,5
Maksimalais piiles izmérs 2
Aktivizacijas funkcija ReLU, sigmoid
Agrina pacietibas partraukSana 10
Zaudg&juma funkcija Mean Squared Error
Filtra izmérs 32, 48, 64, 80, 96, 112, 128
5.4. tabula. Hiperparametri un to apliikotas vértibas XGBoost modelim
Hiperparametrs Apsvérto vértibu diapazons
Maksimalais dzilums 3,6,10
Macibu limenis 0.01, 0.05,0.1
Novertetaju skaits 100, 500, 1000
Colsample bytree 0.3,0.7
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5.5. tabula. Hiperparametri un to apliikotas vertibas RF modelim

Hiperparametrs

Apsverto vértibu diapazons

Bootstrap True
Maksimalais dzilums 90, 100, 110
Min paraugi lapu 4,5,6
Minimalais paraugu sadalijums 8,10, 12

Novertetaju skaits

100, 500, 1000

Modelu apmaciba tika veikta, izmantojot faktorus, kas putnu ferma tiek uzraudziti
ikdiena, un ar razoSanu saistitos datus ar dazadu ievades secibas garumu, pieméram, izmantojot
bidama loga pieeju. Lietojot $adu panémienu, svarigs solis bija noteikt loga izmeru, jo tas
nosaka papildu prasibu modela ievadei — ieprieks€jo produktivitates vertibu skaitu, piemeram,
Saja gadijuma olu razosanu. Ja ir izv€l€ts bidamais logs ar izméru 1, tas nozimég, ka ievadei ir
nepiecieSami ieprieks€jas dienas razoSanas dati. Sakotné&ja izstrades posma tika apsvertas
vairakas pazimju atlases pieejas, un, pamatojoties uz iegiitajiem datiem no saimniecibas, tika
noteikts, ka perspektiva funkciju atlase biitu piemérota izmantoSanai visparigiem ML
algoritmiem.

Atlasitie ML modeli tika apmaciti uz pirma razoSanas cikla datiem (kas tika talak sadaliti
90% apmacibas un 10% validacijas dalas, lai izvairitos no datu noplades (Hannun et al., 2021)
un parmérigas uzstadiSanas problémam (Ying, 2019)) un parbauditi otraja razoSanas cikla, lai
prognozetu produktivitati nakamajai dienai. Modelu ievade tika veidota no 12 parametriem (sk.
5.2. att.) (un papildus vesturiskajiem razosanas datiem atkariba no bidama loga izmera). Modelu
veiktspgja tika noverteta pec statistikas kriterijiem.

Model input
(X)

Environmental

Average inside temperature
Average inside relative humidity
CO, NHj

Age related

Hen age in weeks
Hen age in days

Bird feeding related

Water consumption
Crude fiber
Crude fat

Engineered Features ]—

Egg production (t-1..n),
where n is determined by sliding
window size

Feed consumption
Crude protein
Calcium

Model output
(Y)

Egg production (t) ‘

5.2. att. leejas un izejas parametri ML modeliem (Bumanis et al., 2023).

5.4. Prognozesanas modelu precizitates novértésana

Modificéta nodalijuma modela parametri (sk. 5.6. tabulu) tika novertéti, izmantojot R
programmgésanas valodu, lai atbilstu olu ipatsvara liknei (1. cikls). No 5.6. tabulas visi parametri
ir nozimigi (p < 0,001) un ir piem&rojami §im prognozeSanas uzdevumam.

5.6. tabula. Modificéta nodalijuma modela aprékinatas parametru vértibas

Parametrs Aplese Standarta klida t vertiba Pr(>|t))
a 0.13099 0.01316 9.954 4.45e-14 ***
b -0.90414 0.03927 -23.024 < 2e-16 ***
d 2.24435 0.04658 48.182 < 2e-16 ***
C -0.90766 0.03923 -23.139 < 2e-16 ***

80



P&c tam modela parametrus var aizpildit ar aprékinatajam vertibam, kur vienigais ievades
parametrs ir t, kas atspogulo désanas ned€lu skaitu (sk. (5.2.)):

0.130998_0'90414t

ﬁ(t) = 1 + £0.90766(t—2.24435) (5-2)

Pielagota Iikne testa olu Tpatsvara datu kopai, izmantojot modific€to nodalijumu modeli,
ir $ada:
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5.3. att. Pielagota likne un novérotais olu ipatsvars (Bumanis et al., 2023).

Modela rezultats parada tikai olu TIpatsvara tendenci, pamatojoties uz ieprieks
apmacitajiem datiem, bet neietver ievades vertibas, kas varétu ietekmet prognozi un noradit uz
iespgjamam problémam. Sis razo$anas cikls parada, ka, lai iegiitu augstu precizitati, nepietick
tikai ar olu produkcijas nedélu vien, lai izdaritu secinajumus, bet tas lauj lauksaimniekiem
redzet novirzes no tendences.

ML modeli mé&dz sekot nenormalam razoSanas samazinajumam (sk. 5.4. att.), tadejadi
noradot uz to sp&ju pielagoties $ada veida situacijam. Lai gan turpmaka datu parbaude paradija,
ka vides faktori krasi nemainijas, lai ietekmé&tu razoSanas samazinasanos, modeli prognozgja
kritumu tapéc, ka iepriek$€jas dienas (atkariba no bidama loga izméra) razoSanas dati tika
izmantoti ka ievade. ML modelu rezultati un novérotais olu ipatsvars ar bidamo logu (izmérs

2) ir sadi:
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5.4. att. Apmacito ML modelu rezultati (Bumanis et al., 2023).
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Attieciba uz ML modeliem tika parbauditi vairaki logu izmeéri, lai noteiktu, kur§ nodroSina
vislabakos prognozesanas rezultatus. Tika nemti véra logu izméri 1, 2, 3, 5, 7 un 14. Modela
veiktsp€jas rezultati dazadiem logu izmériem, lai prognoz€tu olu razosanu nakamajai dienai, ir
paraditi 5.7, tabula. Attieciba uz bidama loga izméru rezultati liecina, ka LSTM ir precizaks,
izmantojot bidamo logu ar izméru 2, sasniedzot mazakas MAPE un RMSPE vertibas, attiecigi
5,390% un 7,751%. Nebija ar1 lielas atSkiribas starp modelu veiktsp&ju, izmantojot loga
izmérus 3 un 5, iznemot CNN modeli, kas darbojas vissliktak, un tas var tikt skaidrots ar
iesp&jamu modela parmérigu pielagosanu.

5.7. tabula. MasinmaciSanas modela veiktspéja (Bumanis et al., 2023)

Bidama loga Kludas LSTM CNN XGBoost RF
izmérs metrika
1 MSE 1.710 4.111 1.225 0.944
1 MAPE 13.909 14.224 9.994 6.907
1 RMSPE 15.439 16.258 11.708 10.242
2 MSE 0.272 1.884 1.060 0.726
2 MAPE 5.390 15.200 10.272 6.331
2 RMSPE 7.751 18.314 12.178 9.284
3 MSE 0.203 1.384 0.877 0.664
3 MAPE 6.501 39.319 9.086 6.158
3 RMSPE 8.828 39.993 10.875 9.110
5 MSE 0.358 0.843 0.767 0.604
5 MAPE 6.218 13.479 7.415 6.077
5 RMSPE 8.781 15.537 9.223 9.016
7 MSE 0.198 0.443 0.863 0.546
7 MAPE 5.484 13.300 9.619 6.188
7 RMSPE 7.845 14.555 11.350 9.168
14 MSE 0.153 0.308 0.719 0.453
14 MAPE 6.433 6.633 6.114 6.273
14 RMSPE 8.982 9.718 8.158 9.221

Tabula 5.8 ir apkopoti labakie rezultati, kas iegtiti modela noveértésana. Var secinat, ka
kopuma LSTM, RF un XGBoost uzradija vislabako veiktsp&ju. Novertésanas rezultati, nemot
vera labakas metrikas vertibas dazadiem bidamo logu izmériem (masinmaciSanas modeliem),
liecina, ka veiktsp€ja atSkiras. Kopuma visi modeli nodro$ina pietieckami precizus rezultatus,
lai atklatu problémas un veiktu izmainas raZzoSanas procesa; tomér rezultati liecindja, ka dazi
modeli, pieméram, LSTM, uzradija konkurétsp&jigu veiktsp&ju visos bidamo logu izméros,
vienlaikus nodroSinot vislabakos rezultatus — izmantojot mazaku vésturisko raZoSanas datu
skaitu. Var secinat, ka masinmaciSsanas modeli, ipasi LSTM, izradas labaki par Modified
Compartmental.

5.8. tabula. Modelu novértesanas labakie rezultati (Bumanis et al., 2023)

Modelis MSE MAPE RMSPE | Bidama loga izmérs
Modified Compartmental 0.011 0.134 14.809 n/a
LSTM 0.272 5.390 7.751 2
CNN 0.308 6.633 9.718 14
XGBoost 0.719 6.114 8.158 14
RF 0.604 6.077 9.016 5

Modela testéSanai izmantotais olu produkcijas cikls bija netipisks datu kvalitates
raksturlielumu, pieméram, viendabiguma un pilniguma, zina, un tadgjadi padarija sarezgitaku
dzivotspé&jigaka modela atlases un olu Tpatsvara prognozeSanas procesu, pamatojoties uz sadiem
datiem. Japiebilst, ka prognozésana tika veikta tikai 1 dienai ieprieks, kas nosaciti ierobezo
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prasibas precizitates mérkim. Lai gan ir iesp&jams prognozet olu Ipatsvaru ilgakam periodam,
rezultatos var bit strauja precizitates samazinaSanas; tadejadi atbilstoSajam prognozeSanas
garumam jabiit pietieckami ilgam, lai veiktu atbilstoSas izmainas (t. 1., pielagotu ventilacijas
algoritmu temperatiiras izmainam) razosanas procesam. Turklat izveli prognozet tikai 1 dienu
iepriek§ noteica pieejamo apmacibu datu konsekvence. Tas ietver arl atSkiribas starp divu
atsevisku ciklu datiem.

Vel viens aspekts, kas bitu japéta vairak, ir faktoru skaits, kas nepiecieSams, lai
nodroSinatu ticamu prognozi. Tas varétu biit svarigi mazakam saimniecibam, kuras var nebiit
vairaku sensoru aprikojuma, lai izméritu dazadus parametrus, kas ietekmé vistu olu razosanu
(piem&ram, CO2, NH3). Kada pétijuma (Yin et al., 2021) mérkis bija noteikt vides faktorus, kas
ietekmé dg&j&jputnu (lauvas galvas zosu) olu razoSanu. Autori atklaja, ka optimalais parametru
skaits ir vienads ar 4 (t.1., déSanas ipatsvars, oglekla dioksids, temperatira un putekli),
prognozeésana izmantojot LSTM un RF kombinaciju. Lai gan tai var but dazas atSkiribas,
visparigas vadlinijas par ierobezotiem parametriem, kuras var noverot konsekventi, var
attiecinat art uz dgj€jvistam, taCu, lai to apstiprinatu, joprojam ir nepiecieSami turpmaki
pettjumi (lielakas datu kopas) un praktisks pieradijumu novertejums.

Optimalas parametru kopas atrasanas procesa var tikt ieviesti daudzi lieki un nesvarigi
faktori, novedot pie nekorekti apmacita modela, lidz ar to var pienemt, ka vairaku parametru
modela konvoliicija ne tikai palielina datu vakSanas sola griitibas, bet var arT samazinat kop€jo
veiktspgju attieciba uz precizu prognozesanu.

Testa datu kopa, kas bija ieveérojami atSkiriga, paradija ierobezojumus nelinearajam
modelim, kas izmanto tikai vienu parametru (de€Sanas ned€lu skaitu) un nepielagojas izmainam,
kuru rezultata tika iegttas art MAPE un RMSPE vértibas — attiecigi 9,134% un 14,809%. Lai
gan ML modelu aprékinatas klidas (MAPE un RMSPE) bija robezas no 5% lidz 10%, tika
novérots, ka tas var labak pielagoties razoSanas izmainam neka parbauditais nelinearas
regresijas modelis. Ta ka ML modelos ka ievades dati tiek izmantoti arT vides dati, pekSnas So
faktoru izmainas (pieméram, temperatiira, CO2, NH3) ietekmé produktivitati, ko var laikus
prognozet. Rezultati paradija, ka ML modeli (LSTM, RF un XGBoost ar bidamo logu izméra 2)
sp&ja prognozget razo$anas samazinasanos (2. produkcijas cikls) apmierinosa limeni. Rezultati
liecina, ka piedavatie risinajumi var biit piemé€rojami ar1 saimniecibas, kuras ir ierobezotas
razoSanas datu kopas un nav liela apjoma vésturisko olu Tpatsvara datu. Atkariba no
pieejamajiem vésturiskajiem datiem modelu apmacibai saimniecibai iesp&ams izmantot arl
vairaku modelu pieeju, kur var darbinat dazadus modelus atbilstosi lauksaimnieka vajadzibam
(prognozes garumam). Turklat tas arT saglaba iesp&ju izmantot nelinearo modeli situacijas, kad
netiek registréti dati, kas ietekmé vidi vai citus produktivitates parametrus. Saja gadijuma
nelinearo modeli var izmantot vai nu ka atseviSku risinajumu, vai ka papildu pieradijumu, lai
sekotu razoSanas liknes dinamikai.

5.5. Datu slanoSanas metodes pielietoSana

Prognozésanas modelu rezultatu analizei un potencialo problému identificéSanai tika
izmantota datu slanosanas metode. ST metode nodroina sistematisku pieeju vairaku parametru
mijiedarbibas izpétei un to ietekmei uz olu raZoSanas procesu. P&tijuma tika analizéti tris
fundamentali parametri, kas raksturo olu razoSanas procesu: faktiskais olu déSanas ipatsvars
procentos, standarta déSanas patsvars procentos un vidéja iekStelpu temperattira. Parametru
izv€le balstijas uz to fiziologisko un tehnisko nozimigumu olu raZzoSanas procesa.

Atbilstosi ieprieks aprakstitajai metodikai, péc trukstoso vertibu interpolacijas un datu
normalizacijas ar vienadojumu (5.3.), tika veikta datu apvienoSana, izmantojot
data_fusion_main funkciju. Parametru svaru koeficienti tika noteikti, nemot véra to
ietekmes pakapi uz raZoSanas procesu. Faktiskajam d&Sanas Ipatsvaram tika pieSkirts svars
0,85, standarta deéSanas Ipatsvaram 0,50, bet vid&jai temperatiirai 0,35. Zemaks svars
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temperatiiras parametram tika pieskirts, balstoties uz zinatniskajiem petijjumiem, kas norada, ka
temperatira bitiski ietekmé produktivitati tikai arpus noteiktam robezvértibam, kuras nosaka
konkreta vistu Skirne un turéSanas apstakli. SlanoSanas slieksnis tika iestatits uz 40 vienibam,
kas lauj efektivi identificét butiskas novirzes starp faktisko un teor&tisko déSanas ipatsvaru.
Datu izlidzinasanai tika izmantota automatiska izlidzinasana (AutoSmooth=1) ar
izlidzinasanas parametru 1, kas nodro$ina optimalu lidzsvaru starp 1stermina svarstibu filtraciju
un biitisko tendencu saglabaSanu datos.

data — min_val

normalized_data = ( ) X (range_max — range_min) + range_min  (5.3.)

max_val — min_val

Metodes pielietosanas rezultati atspoguloti tris att€los (sk. 5.5. att., 5.6. att. un 5.7. att.).
Sakotngjo sverto apvienoto vertibu analize (Sk. 5.5. att.) atklaj butiskas atskiribas starp faktisko
un standarta déSanas Tpatsvaru, Tpasi periodos ar paaugstinatu temperatiiras svarstibu ietekmi.
Izteikts ir periods no 40. Iidz 50. nedglai, kura veérojams strauj$ kritums, kam seko pakapeniska
atgiiSanas. Sis novirzes var biit saistitas ar vairakiem faktoriem, tostarp datu kvalitati un
razoSanas procesa izmainam.

Sakotnéjas svértas apvienotas vértibas kopigai kolonnai Birds age in weeks
Interpolétas vértibas
150

50 100 200 250 0

g

Apvienota vértiba
s

Slieksnis: 40

Actual laying rate, %

Laying rate standard, %

Avg Temperature Inside

Sakotnéjas svértas apvienotss vértibas

E] £ %

% =
Birds age in weeks

5.5. att. Sakotnéjas svértas apvienotas vertibas.

Uz PCA balstita analize (sk. 5.6. att.) sniedz papildu ieskatus par parametru mijiedarbibu.
Attela redzams, ka PCA komponente spgj efektivi identific€t anomalijas datu kopa, 1pasi
perioda no 40. 11dz 50. nedg€lai, kur novérojamas biitiskas novirzes no gaidita déSanas patsvara.
Sis periods sakrit ar paaugstinatam kliidas vértibam Modified Compartmental modeli (MAPE
9,134%, RMSPE 14,809%), kas norada uz modela ierobeZojumiem sarezgitu situaciju analize.
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Uz PCA balstitas apvienotas vértibas kopigai kolonnai Birds age in weeks
Interpolétas vertibas
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5.6. att. Uz PCA balstitas apvienotas vértibas.

Nozimigako regionu parklasanas analize (sk. 5.7. att.) identific€ tris raksturigus periodus
razoSanas cikla. RazoSanas uzsakSanas perioda (20.-25. ned€la) noveérojama augsta korelacija
starp abam metodém, kas norada uz datu kvalitates un raZoSanas procesa stabilitati.
Nestabilitates perioda (40. —50. ned€la) konstatetas ieverojamas atskiribas starp metodeém, kur
masinmacisanas modeli, 1pasi LSTM ar MAPE 5,390%, uzrada ievérojami augstaku precizitati
neka tradicionalie modeli. RaZoSanas nosléguma perioda (75.—80. nedg€la) vérojama atkartota
metozu konvergence, kas liecina par razo$anas procesa stabilizaciju.

Nozimigako regionu parklasanas
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5.7. att. Nozimigako regionu parklasanas.

Datu slanoSanas analize atklaj vairakas bitiskas problémas, kas ietekm& prognozeSanas
modelu precizitati:

1. datu kvalitates problémas: identificétas novirzes, ipasi 40.—50. ned€lu perioda, norada
uz potencialam problémam sensoru datos vai datu savak$anas procesa. Sis problémas var bit
viens no iemesliem, kapéc Modified Compartmental modelis uzrada augstakas kludas vértibas
(MAPE 9,134%);
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2. modelu adaptacijas sp&ja: ML modelu zemakas kludas vértibas (MAPE 5-10%) var
tikt skaidrotas ar to sp&u labak pielagoties nelinearam izmainam datos, ko apstiprina PCA
analizes rezultati. Ipasi LSTM modelis (MAPE 5,390%) demonstré ievérojami labaku
veiktspgju perioda ar identific€tajam anomalijam;

3. sensoru sistému ierobezojumi: analize norada uz nepiecieSamibu pilnveidot sensoru
datu kvalitates kontroles mehanismus, ipaSi attieciba uz temperatiiras mérijjumiem, kur
noverojamas biitiskas svarstibas.

Sie novérojumi pamato nepiecie$amibu izstradat specializétas metodes datu kvalitates
problému identificé$anai un risina$anai precizas lauksaimniecibas konteksta. Ipasi butiska ir
automatiska anomaliju detektéSana un korigéSana reala laika datos, kas lautu uzlabot gan
tradicionalo, gan ML modelu prognozéSanas precizitati.

5.6. Prognozesanas uzdevuma nodalas kopsavilkums

Dazadi nelinearie modeli (pieméram, Wood, McNally, Adams-Bell un Compartmental
modeli) ir bijusi populari gadu desmitiem, lai pielagotu olu Tpatsvara liknes. Vairakos p&t;jumos
tika salidzinati Sie modeli, secinot, ka modificéto nodalfjumu un ANN modeli uzrada labakos
rezultatus.

Saja pétijuma tika analiz&ti vairaki ma§inmacisanas modeli: ilgtermina Tstermina atmina
(LSTM), konvolicijas neironu tikli (CNN), izlases mezs (RF) un XGBoost. Sie modeli tika
apmaciti, izmantojot datus no putnu fermas, un parbauditi dazados logu izméros. Modificétais
nodaltfjumu modelis uzradija MAPE 9,134% un RMSPE 14,809%, savukart LSTM modelis
uzradija labako veiktsp&ju ar bidamo loga izméru 2 (MAPE 5,390%, RMSPE 7,751%).

Olu 1patsvara analizei tika pielietota datu slanoSanas metode, kas apvieno tris faktorus:
vecumu, déSanas Tpatsvaru un vidéjo temperattiru ickStelpas. Rezultata tika identificéti tris laika
periodi ar atSkirigam parametru vertibam.

Datu slanosanas metodes PCA komponents darbojas ar pilnam datu kopam, tapec pirms
ta izmantoSanas tika pielietota modificéta standarta vid€ja sveérta metode tritkstoSo vertibu
aizpildisanai. Sada pieeja lava apvienot gan datu kvalitates uzlabosanu, gan datu apvieno3anu.

PCA balstitas analizes rezultati, 1pasi 45.-50. ned€las perioda identific€tas novirzes,
norada uz iesp&jamam datu kvalitates problemam. Modelu veiktspg&jas atskiribas $aja perioda
liecina par nepiecieSamibu péc uzlabotam datu apstrades metodém.

Kopuma pétijums parada tradicionalo nelinearo modelu un masinmaciSanas algoritmu
veiktsp€jas atsSkiribas olu 1patsvara prognozeésana. ML modeli uzrada labakus rezultatus neka
tradicionalie viena faktora modeli, ko apliecina zemakas kliidu vértibas. Vienlaikus rezultati
norada uz nepiecieSamibu péc specializétam metodém datu kvalitates problému risinaSanai
precizas lauksaimniecibas konteksta.

Balstoties uz ceturtaja nodala izstradato datu slanoSanas metodi un tas praktisko
pielietojumu piektas nodalas precizas putnkopibas pétijuma rezultatu parbaudei, autors secina,
ka tiek apstiprinata teze:

Ir iesp€jama nepilnigo datu interaktiva apstrade un vizualizacija, izmantojot izstradatas
datu apvieno$anas un datu kvalitates uzlaboSanas metodes.

Pamatojums

Ceturtaja nodala izstradata datu slanoSanas metode nodroSina sistematisku pieeju dazada
rakstura datu apvienoSanai un vizualizacijai. Metodes konceptualais pamats tai dod sp&ju
efektivi integrét atSkirigus datu avotus, ko apliecina augu bagatibas, nokriSnu un biSu aktivitates
datu analize un vizualizacija vienlaikus (sk. 4.7. att.). Metodes interaktivais raksturs nodroSina
tas sp&ju identificét un vizualizét datu parklasanas zonas, kas izpauzas trapecveida metodes
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pielietojuma regionu analizé (sk. 4.10. att.). ST pieeja lauj kvantitativi novértét gan parklasanas
zonas, gan atskiribu regionus, tadgjadi sniedzot skaidru prieksstatu par datu mijiedarbibu.

Metodes praktiska pielietojamiba tiek apstiprinata piektas nodalas precizas putnkopibas
pétijuma, kur att€los 5.5., 5.6. un 5.7. redzama vizualizacija parada metodes daudzpusigo
analitisko potencialu. Att€los 5.5. un 5.6. atspogulota vizualizacija parada metodes sp&ju
apvienot un analizet tris butiskus parametrus — faktisko déSanas Tpatsvaru, teorétisko déSanas
Ipatsvaru un vidéjo iekstelpu temperatiiru. Ipasi nozimiga ir metodes sp&ja identificet kritiskos
periodus, izmantojot gan svérto summu, gan PCA balstito pieeju. Att€la 5.7. paradita
parklasanas regionu analize sniedz papildu kvantitativu novértéjumu par metozu konvergenci
un divergenci tris raksturigos periodos — razoSanas uzsaksanas (20.—25. ned€la), nestabilitates
(40.-50. nedgela) un nosleguma (75.-80. ned&la) posmos.

Metodes efektivitate datu kvalitates problému identific€Sana izpauzas tas spgja atklat
butiskas novirzes un neparastus datu periodus. TriikstoSo vertibu aizpildiSanai tika izmantota
interpolacija, kas nodroSindja datu nepartrauktibu un normalizaciju, kas bija bitisks
prieck$nosacijums PCA komponenta izmanto$anai. ST pieeja nodrofindja efektivu datu
vizualizaciju un palidzgja identificét kritiskas datu kvalitates problémas.
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6. DATU KVALITATES UZLABOSANA

Datu kvalitates krit€riji ir butiski datu apstrades procesos, jo tie ietekme datu pielietoSanu
analiz€, prognozeéSana un [émumu pienemsSana. Divi no nozimigakajiem kvalitates kriterijiem
ir datu pilnigums un datu precizitate. Datu pilnigums raksturo pieejamo mérijumu Ipatsvaru no
visiem nepiecieSamajiem mérfjumiem, savukart datu precizitate nosaka, cik liela méra merijumi
atbilst patiesajam veértibam. leprieksgja nodala veikta analize paradija, ka abi Sie kritériji ir
savstarp€ji saistiti un var biitiski ietekm&t prognozesanas modelu veiktspgju.

Datu pilnigums attiecas uz to, cik liela méra dati ir pieejami apstradei, t. i., Cik daudz
ierakstu vai datu kopu ir pieejamas, un vai §is datu kopas satur visus nepiecieSamos elementus.
Tas nozimé, ka datu kopam jabit pietickami izsmelo§am, lai nodroSinatu to izmantojamibu
konkrétaja pielietojuma scenarija. Ja datu kopa triikst kritisku datu, analize un secinajumi var
but klidaini vai neprecizi. Pieméram, ja vides monitoringa sistéma, kur tiek kontrol&ti tadi
faktori ka temperattira, mitrums un CO> Iimenis, viens no Siem komponentiem netiek méerits vai
trikst datu, var bat loti sarezgiti pilnvertigi novertét apkartéjas vides ietekmi uz razo$anas
procesiem vai veselibas raditajiem. Datu pilnigumu var noveértét divos veidos. Pirmkart,
nepiecieSamo datu kopu esamiba, kad tiek skatits, vai visas nepiecieSsamas datu grupas vai
kategorijas ir pieejamas. Kada datu veida trikums (pieméram, nav pieejami CO2 dati
putnkopibas parvaldibas sistéma) parasti ir jaatrisina jau datu vakSanas vai sensoru sisteémas
izstrades faze. Otrkart, datu ierakstu pilnigums, kas attiecas uz atsevisku datu punktu esamibu
katra datu kopa. Pieméram, ja kada bridi netiek registréti temperatiiras vai mitruma dati, $0
trikumu iesp&jams risinat, piemerojot tadas metodes ka interpolacija vai citu [idzigu ierakstu
izmantoSana tritkkstoSo datu aizvietoSanai. TrikstoSie dati ir tipisks datu problému scenarijs,
kuru jarisina pirms apstrades vai analizes sakSanas. Nepilnigu datu problémas ir diezgan
izplatitas realos datos, kur biezi vien dazadi tehniski faktori var radit datu ierakstu neesamibu.
Pieméram, ja sensoru tikla notiek kliime, dazi mérfjumi var tikt neierakstiti. Sados gadijumos
ir nepiecieSams izmantot triikkstoSo datu aizvietoSanas metodes, pieméram, prognozeSanu,
interpolaciju vai citu lidzigu tehnologiju, lai nodroSinatu triksto$0 veértibu adekvatu
aizvietosanu.

Datu precizitate ir svarigs elements analitiskaja izpété, kas kalpo ka stirakmens
uzticamiem zinatniskiem atklajumiem. Datu precizitate var definét ka pakapi, kada iegttie
mérfjumi atspogulo realo situaciju. Sis raditajs ir izskiro$s datu lietderibas un kvalitates
noveértéSana. Neprecizu datu raditas sekas var bt nozimigas visdazadakajas nozar€s. Datu
precizitati galvenokart ietekmé divi aspekti: tehniskas neprecizitates, kas saistitas ar
meraparatiiras un sensoru darbibu, un cilvéciskais elements — kludas, kas rodas manuala datu
apstrade. Tehniskas neprecizitates var rasties gan nepareizas kalibracijas rezultata, gan iericu
tehnologisko ierobezojumu del. Ipasi kritiska ir datu precizitate 10T risindgjumos un maksliga
intelekta lietojumos, kur neprecizi ievaddati var butiski ietekm&t modelu apmacibas procesu,
radot novirzes to darbiba. Kvalitativu datu nodrosinaSanai nepiecieSama sistematiska pieeja un
regulara parbaude.

Datu pilnigums un precizitate ir savstarp€ji saistiti kvalitates raditaji. Datu kopa var bt
pilniga, tacu nepreciza, vai otradi — preciza, bet nepilniga. Abos gadijumos datu izmantoSanas
iesp€ja ir ierobezota. TrilkstoSo vertibu aizpildiSanai biezi izmanto lidzigu datu kopu
informaciju, tacu §is metodes efektivitate ir tiesi atkariga no bazes datu precizitates. Pieméram,
CO: koncentracijas novérojumos neprecizi sensoru dati, kas tiek izmantoti trikstoSo vértibu
aprékinasanai, var radit maldino$u priekSstatu par gaisa kvalitati. Sadi neprecizi dati var novest
pie klidainiem secinajumiem par vides stavokli. Tapéc pasi svarigi ir nodroSinat gan datu
pilnigumu, gan precizitati masSinmaciSanas sistemas, kur datu kvalitate tieSi ietekm& modelu
sniegumu un to radito prognoZu precizitati.

Datu pilniguma uzlaboSanai pastav vairakas efektivas stratégijas. Galvena no tam balstas
uz esoso precizo datu izmanto$anu ka pamatu triksto$o vértibu aprékinasanai. ST pieeja ir Tpasi
noderiga situacijas, kad dala parametru ir precizi un pilnigi dokumentéti. Matematiskas
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metodes, tadas ka interpolacija vai ekstrapolacija, lauj generét triikstosas veértibas, balstoties uz
zinamajiem datiem. So metozu izvéle ir atkariga no datu rakstura un triikstoSo vértibu
Ipatnibam. Interpolacija ir 1pasi piemérota gadijumos, kad triikstosas veértibas atrodas starp
zinamiem datiem. Precizitates nodroSinaSanas process ietver sistematisku datu elementu
parbaudi. ST parbaude palidz identificét trikstoso datu célonus un novérst tos. Datu kvalitates
novirzes biezi atklajas tiesi trukstoSo datu analizes procesa. Sist€mas darbibas traucgjumi var
izpausties ka noteiktu parametru neregistréSana. Tas var noradit uz tehniskam problémam
mérisanas iekartds vai nepilnibam datu vakSanas procesi. Sadu probléemu savlaiciga
identificé$ana lauj veikt korig€josas darbibas un uzlabot datu kvalitati.

Efektiva datu apstrade prasa kompleksu pieeju kvalitates nodrosinasanai. Datu pilnigums
un precizitate ir divi galvenie kvalitates krit€riji, kuru nodroSinasanai nepiecieSamas
specializétas metodes un riki. TrukstoSo datu aizvietoSanas metodeém jabalstas uz padzilinatu
izpratni par datu struktiru. Sis metodes izmanto sakaribas starp dazadam datu kopam, lai
generétu ticamas aizvietojosas vertibas. Datu precizitates nodro§inasana savukart ietver novirzu
identificéSanu un korigésanu. Sensoru klidas un cilvékfaktors rada novirzes, kas var bitiski
ietekm@t datu interpretaciju. So novirzu noteik§ana un labosana ir izskiro$a precizu secinjumu
izdariSanai. Nozares zinasanas un iepriek$gja pieredze sniedz vértigu kontekstu datu
pielagosanas procesa. Datu kvalitates uzlaboSanas process ir cikliski saistits. TrukstoSo vertibu
aizvietoSana un novirzu korekcija darbojas ka vienots mehanisms. Precizitate bez pilniguma
nenodrosina pietieckamu datu kvalitati, un pilnigums bez precizitates nesniedz ticamus
rezultatus. Sada integréta pieeja datu kvalitates nodro§inasanai lauj izveidot uzticamu pamatu
talakai datu analizei un 1@émumu pienemsanai. Tas ir Tpasi svarigi sarezgitas sistémas, kur
katram datu elementam ir biitiska nozime kopgja analizes procesa.

Datu kvalitates metodes tika izveidotas, risinot precizas putnkopibas olu d&Sanas
Ipatsvara prognozesanas uzdevumu. Metozu izstradei un testeSanai tika izmantota datu kopa
par diviem (vienu pilnu un otru dal&ju) olu désanas cikliem — par 61 ned¢las periodu (dati, kas
savakti no 2019. gada 22. novembra lidz 2021. gada 9. februarim) un par 46 ned€lu periodu
(dati savakti no 2021. gada 23. marta lidz 2022. gada 3. martam).

Olu desanas periodos tika registréti dazada veida majputnu un vides dati, kas sniedz
informaciju par mikroklimatu (temperatiira, mitrums, CO2, NH3), ka art dati par putnu barosanu
(Gdens un baribas patérin$ un ta sastavs, t. i., makro/mikro baribas vielas un mikroelementi).
Temperatiras un mitruma uzraudzibas sensori tika novietoti vistu kiits centra. CO2 (IR-2
sensors, GDS Technologies Garforth) un NHz (NH3/MR-100 sensors, Membrapor AG)
koncentracijas tika méritas nepartraukti ik péc 10 minttém, bet videjas vertibas tika aprékinatas
katru stundu péc tam.

Sakara ar uzraudzibas sist€émas agrinu ievieSanas fazi datu kvalitate savaktajiem datiem
nav ideala. Ta, pieméram (sk. 6.1. att.), vidgjiem temperatiiras datiem ir nepilnibas, bet baribas
patérinam — NOVirzes.
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6.1. att. Divu razosanas ciklu datu kvalitates reprezentacija.
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Apraksts: pirma cikla (1. kolonna) un otra cikla (2. kolonna) vidgjo iekStelpu temperatiiras (1.
rinda) un baribas patérini (2. rinda).

6.1. TriukstoSo vértibu aizvietoSana

Turpmakai analizei tika izmantoti pirma cikla vidéjas iekStelpu temperatiiras dati. Sakara
ar to, ka datu faila ir tris kolonnas, analiz&jama ir So kolonnu vidgja vértiba: temperatiira no
sensora, kas atrodas 1. biiru stava, temperatiira no sensora, kas atrodas 8. biiru stava, un
temperatiira, kas ir ievadita manuali. Gala vértiba, gadijuma, kad nav pieejamas visu kolonnu
vertibas, tika iegiita, izmantojot eso$as. Rezultata iegata kolonna skatama 6.2. att.
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6.2. att. Aprekinatas vidéjas temperatiiras statistikas datu vizualizacija.

Histogramma parada vid€jas temperatiras vertibu frekvences sadalfjumu. Attiecigi,
lielaka dala temperatiiras videjo vertibu ir koncentrétas ap 21—23°C, noradot, ka $is diapazons
ir visizplatitakais. Sadalijums ir nedaudz $kibs, kas nozimé, ka ir dazi gadijumi, kad temperattira
ir augstaka par parasto diapazonu.

P&c kastiSu diagrammas lielaka dala temperatiiras videjo vertibu ir sagrupétas salidzinosi
neliela diapazona, ka redzams péc kastes izméra. Potencialo novirzu klatbiitne virs augsejas
sas liecina, ka ik pa laikam ir novérojamas temperatiiras svarstibas.

Vijolu diagramma, kas apvieno kastes diagrammas elementus un kodola blivuma
novertéjuma elementus, tas platakajas dalas attélo lielaku blivumu (vairak datu punktu), bet
Saurakajas — mazaku blivumu. No $§T var secinat, ka vijoles diagramma atkarto histogrammas
un kastes diagrammas atklajumus. Tas sniedz detalizétaku priekSstatu par to, kur datu blivums
ir vislielakais, veél vairak uzsverot, ka visizplatitaka temperatiira ir aptuveni 21-23 °C
diapazona. Augs€ja pusé esosa aste parada augstaku temperatiiru sadalijumu, apstiprinot
histogramma novéroto nelielo novirzi pa labi.

Vidgjai temperatiirai ir nedaudz ciklisks modelis ar atkartotiem maksimumiem un
zemakajam vietam. Tas varétu liecinat par sezonalam izmainam vai citu periodisku faktoru, kas
ietekme temperatiiru. Turklat sérijas ped€ja dala ir vérojama ievérojama augSupejoSa tendence,
kas norada, ka temperatiira $aja perioda kopuma paaugstinajas.
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Kopa, var izdalit Sadas statistiskas vertibas:
datu punktu skaits: 335;

vidgjais: 22,37 °C;

standarta novirze: ~1,96 °C;

minimala veértiba: 18,00 °C;

25. procentile (Q1): =20,93 °C;
mediana (50. procentile): 21,90 °C;

75. procentile (Q3): =23,55 °C;
maksimala vertiba: 29,90 °C;

o trikstoSo vertibu skaits: 93.

6.1.1. ARIMA modelis

Viena no metodém, precizak — statistiskiem modeliem, kas apvieno automatisko
regresivo funkciju (AR), integraciju (I, kas attiecas uz datu diferenc€Sanu, lai padaritu tos
nekustigus) un mainiga vidéja (MA) komponentus, ir ARIMA modelis. Modelis var tikt
pielietots triikstoso datu noteik$anai un aizvietosanai. Talak aprakstiti atseviski komponenti.

e AutoRegressive (AR): automatiskas regresijas parametrs. Modelis, kas izmanto
atkarigo attiecibu starp nov€rojumu un vairakiem novélotiem novérojumiem
(ieprieksgjie laika posmi) (sk. (6.1.)):

AR(P): Yy =c+ d1Yio1 + PYep + -+ pYp T & (6.1.)
kur
(Y;) — s@rijas vertiba laika, t;
¢ — konstante, vesels vai decimalais skaitlis;
¢1, @2, ..., P, — modela parametri;

p — AR termina seciba;
€; — balts troksnis (kltidas termins) laika t.

e | (d): integréts parametrs. Noveérojumu diferencéSana, lai laiku rindas biitu stacionaras;
d ir nesezonalu atskiribu skaits (Sk. (6.2.)):

1(d): viY, (6.2.)

e MA (q): mainigais vidg€jais parametrs. Modelis, kas izmanto atkaribu starp novérojumu
un atlikuso kltidu no slidosa vidéja modela, ko izmanto novélotiem novérojumiem (SK.

(6.3.):
MA(Q):Ye = c+ €+ 0161 + 065+ -+ Bg€_q (6.3)
Apvienojot AR, I un MA parametrus, ARIMA modelis tiek izteikts $adi (sk. (6.4.)):
ARIMA(p,d, @): VY, = c+ &1 Yoq + -+ GpYeop + 01601 + - + 06 q + €& (6.4.)
kur

p — modeli ieklauto nobides novérojumu skaits, vesels skaitlis;

d — reizu skaits, kad neapstradatie novérojumi ir mainiti, lai s€rija biitu nekustiga,
vesels skaitlis;

q — slidosa vidgja loga izmérs, vesels skaitlis.

ARIMA modela pielietoSana prasa stacionaru laika rindu datus. Lai parbauditu So
priek$nosacijumu, izmanto papildinato Dikija-Fullera (Augmented Dickey-Fuller test, ADF)
testu. Sis tests nosaka, vai laika rinda ir stacionara. ADF testa nulles hipotéze apgalvo, ka laika
rindai piemit vienibas sakne. Testa rezultati balstas uz p vértibas analizi — ja ta ir zemaka par
1zveleéto nozimibas Itmeni (parasti 0,05), tas norada uz laika rindas stacionaritati un no laika
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atkarigas struktiiras esamibu. Sads rezultats apstiprina datu piemérotibu ARIMA modela
izmantoSanai.

Attiecigi, laika rindu sérijai y, ADF parbauda nulles hipotézi (sk. (6.5.)):

Aye=a+ Pt +yye1 + 614y 1+ 84y 2+ + € (6.5.)
kur

A — atkiribas operators. Sis operators tiek izmantots, lai aprekinatu pasreizgjas
vertibas y, un tas ieprieksgjas vertibas y,_, starpibu laika rinda, veidojot Ay;;

a — konstante;

p — fikse potencialu linearo laika tendenci,

¥ — koeficients s€rijas nobides limeni, kas fiks€ vienibas saknes klatbiitni. Tas ir
biitisks, lai noteiktu, vai laika rinda ir stacionara vai ne;

6; — atkariga mainiga aizkaveto pirmo starpibu koeficienti;

€ — gadijuma kludas (vai traucgjumu) komponents, kas atspogulo neizskaidrojamo
dalu laika rinda.

ADF testa mérvienibas tiek noteiktas p&c laika rindas datu veida, ar kuru tiek stradats, un
to mérvienibam. Piem&ram, ja laika rindas dati ir eiro izteikti finansu dati, tad lielaka dala
parametru biis izteikti eiro vai eiro laika vieniba.

Tests koncentr&jas uz y. Ja y bitiski atSkiras no nulles, tad s€rijai nav vienibas saknes un
ta ir stacionara.

Parbaudit, vai dati ir stacionari, ir iesp&jams ar1 vizuali (sk. 6.3. att.):
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6.3. att. Videjas temperatiuras atSkirtbas atteloSana.

Saja gadfjuma ADF statistika ir negativs skaitlis —1,6112. Jo negativaks tas ir, jo specigak
tiek noraidita hipotéze, ka pastav vienibas sakne, un Iidz ar to, jo spécigaki pieradijumi par
stacionaritati.

P vertiba atspogulo varbiitibu, ka datiem blitu novérota struktiira (vai mazak ticams), ja
nulles hipotéze biitu patiesa. Nemot véra p-vertibu 0,4773, kas ir lielaka par parasti izmantoto
nozimiguma Itmeni 0,05, nevar noraidit nulles hipotézi. Tas nozimé, ka s€rija nav stacionara.

ARIMA modeléSana sérijai jabiit stacionarai. S€rijas nestacionaritate nozime, ka pirms
ARIMA lietoSanas, iesp&jams, vajadzes atskirt s€riju, lai ta butu nekustiga. To norada ar “I”
ARIMA, kas apzimé integréto parametru. AtSkiribu skaits, kas nepiecieSams, lai s€rija biitu
stacionara, nosaka d parametrs.

Atskirigas s€rijas Skita nekustigakas, kas liecina, ka d = 1 varétu bt labs sakumpunkts
ARIMA. Tomer d izvelei jabut balstitai uz stacionaritates sasniegSanu un ARIMA modela
Akaike informacijas kritérija (AIC) samazinasanu.

Attiecigi $aja gadijuma, lai noteiktu atbilstoso atskiribas Iimeni (d ARIMA), tiek veikts:

o ticksaktsard = 1;

e d tiek palielinats un atSkirigo se€riju stacionaritate tiek parbaudita, izmantojot

paplasinata Dikija-Fullera (ADF) testu;

o Katrai d vertibai tiek pielagots ARIMA modelis un tiek salidzinatas AIC vértibas;
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e oOptimalais d ir tas, kas padara sériju nekustigu un samazina AlC.

Veicot parbaudi, tiek iegts:

e optimalais atSkiribas Itmenis, d: 1;

e Saistita minimala AIC veértiba: 707,13.

Rezultata viena (d = 1) atskiriba ir pietickama, lai sérija biitu stacionara un nodrosinatu
vislabako lidzsvaru (atbilstosi AIC) ARIMA modelim.

Attiecigi izmantojot noteikto d parametra veértibu, tiek iegtts $ads rezultats (sk. 6.4. att.):

TrikstoSo vértibu aizvietoSana, izmantojot ARIMA modeli
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6.4. att. TriikstoSo datu aizvieto$ana, izmantojot ARIMA modeli.

6.1.2. Modificéta standarta vidéja sverta metode

Alternativi pielietojot datu apvienoSanas principus triikstoSo datu pievienoSanai var
izmantot gan viet&jos novérotos datus (izmantojot, piem&ram, standarta vid&jo svérto metodi),
gan pamata esoSo tendenci, ka arT korekcijas, kuru baze ir datu raksturlielumi, pieméram,
Skibums.

Saja gadijuma viet&ja informacija sniedz izpratni par tieSo kontekstu ap triiksto$o vértibu.
Globala informacija vai tendence palidz izprast plasakus datu modelus. Skibums var sniegt
ieskatu datu vispargja sadalijuma un bitiba.

Attiecigi, ja laika rinda indeksa j trikst datu punkta, tad vertiba y; tiek aprékinata Sadi:

1. tiek papildinata tendence, izmantojot linearas regresijas modeli, lai noteiktu optimalo

kaiminu skaitu, ko izmantot viet§jam svértam vid&jam (Sk. (6.6.)):

y = Po+ pix (6.6.)
kur
N — apliikojamo datu punktu skaits, vesels skaitlis;
y; — apzimé faktisko noveéroto veértibu, decimalais skaitlis;
¥, — apzimée prognozeto vai paredzamo vertibu, decimalais skaitlis.

2. Tiek prognozeti turpmakie indeksi x’, izmantojot apmacito modeli (sk. (6.7.)):
Y = Bo+ Prx’ (6.7.)
3. Tiek samekléts optimalais kaiminu skaits, salidzinot aprékinatos datus ar lineari

paplasinato tendenci un aprékinot vid€jo kvadratisko kludu (MSE), kas nosaka, cik labi
aprékinatie dati vai prognoz&ta tendence atbilst faktiskajiem datiem (sk. (6.8.)):
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N
1
MSE == (i = 9 (6.8,
i=1

kur
N — aplukojamo datu punktu skaits, vesels skaitlis;
y; — apzimé faktisko noveéroto veértibu, decimalais skaitlis;
¥, — apZzimé prognoz&to vai paredzamo vertibu, decimalais skaitlis.

4. Vietgja sverta vid&ja aprekins tiek modificéts, izmantojot eksponencialos svarus, Kur
eksponenciala samazinajuma koeficients ir -0,1, kas nodroSina pakapenisku svaru
samazinasanos, pieaugot attalumam no triikstosa punkta (sk. (6.9.)):

j+n —-0.1i
Zi=j_n e Vi

jtno o _o0.1i
Yizjn®

Lavg = (6.9.)

kur
e — eksponenciala funkcija, konstante;
i — attalums no triikstosa punkta, vesels skaitlis;
y; — datu veértiba indeksa i, decimalais skaitlis.

5. Tiek aprékinats datu kopas D Skibums Sp, lai pielagotu aprékinato vértibu,
pamatojoties uz netriikstoso datu sadalfjuma asimetriju (sk. (6.10.)):

1< /D, — D\
=_ L 6.10.
S NZ( - ) (6.10)
i=1
kur

D; — apZzim@ novérotos datu punktus, vesels vai decimalais skaitlis;

D — noveroto datu vidgjais lielums, decimalais skaitlis;
op — novéroto datu standarta novirze, decimalais skaitlis;
N — novéroto datu punktu skaits, vesels skaitlis.

6. Atbilstosi Skibumam tiek pielagots vietgjais svertais vid&jais (sk. (6.11.)):
Lavgeq; = Lavg + @ X Sp (6.11.)

kur
a = 0.01 ir empiriski noteikta konstante Skibuma ietekmes kontroler.

7. Pirms attaluma svaru aprékinaSanas tiek veikta oscilaciju detekteSana, salidzinot
vertibu izmainu virzienu pirms un péc triikstosa punkta (sk. (6.12.), (6.13.)):

dyback . dyforw

O =0.5,]j <0
i ja dx dx (6.12.)
dyback dyforw (613)

O =1.0,j . =0

s Ja dx dx
Kur izmainu atrumi tiek aprekinati:
dyback _ YVi-1 = Yj-n

dx n—1 (6.14.)
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dyforw _ Yi+n — Vj+1 (6.15.)

dx n—1

kur
O - oscilacijas faktors, decimalskaitlis;

dYback

dx
ayforw

— vertibu izmainas atrums pirms trikstosa punkta, decimalskaitlis;

— vertibu izmainas atrums péc trukstosa punkta, decimalskaitlis;
n — kaiminu skaits, vesels skaitlis.
8. Attaluma svari tiek aprékinati, izmantojot eksponencialo samazinajumu un oscilacijas

faktoru, kur eksponenciala samazinajuma koeficients ir -0,15, kas kontrol€ attaluma
icteckmes samazinaSanas atrumu (sk. (6.16.)):

w = 015 min(diesrdrigne) . 05 (6.16.)

kur
diefe — attdlums l1dz tuvakajam noveérotajam punktam pa kreisi, vesels skaitlis;
dyigne — attalums I1dz tuvakajam noverotajam punktam pa labi, vesels skaitlis.

9. Izmantojot aprékinatos attaluma svarus, tiek apvienota pielagota vietgja vidgja vertiba
ar tendences vertibu, lai iegiitu sakotngjo aizvietoto vertibu (sk. (6.17.)):

Vimp (1) = w X Lavgadj(i) +(1-w)XxT() (6.17.)

kur
w — attdluma un oscilacijas svars, decimalskaitlis;
Lavg,; (i) — pielagota vietgja vidgja vertiba pozicija i, decimalskaitlis;

T (i) — tendences vértiba pozicija i, decimalskaitlis.

10. Lai samazinatu straujas vertibu izmainas, tiek pielietota laika izlidzinasana, nemot
vera ieprieksgjo aprekinato vertibu, kur koeficienti 0.7 un 0.3 nodro$ina optimalu
lidzsvaru starp pasreiz€jo un iepriek$&jo vertibu, samazinot straujas izmainas datos

(sk. (6.19.):

VIR (D) = 0.7 + Vignp (D) + 0.3+ Vi (i — 1) (6.18)
kur
V”]:llg al(i) — laika izlidzinata vértiba pozicija i, decimalskaitlis;

Vimp (i) — sakotngji aprékinata vértiba, decimalskaitlis;

11. Gala rezultata izlidzinaSanai tiek pielietots tris punktu slidosais vidgjais (sk.
(6.19.)(6.20.)):

i+1
Vsmooen (i) = Z Ve (k) (6.19.)
kur
Vlﬂg al (k) — laika izlidzinatas vertibas tris secigos punktos, decimalskaitlis.

ST pieeja nodrogina, ka aprékinatas vértibas ietekmé gan vietgjais konteksts (novérotie

blakus datu punkti un to tendence), gan kop€ja tendence datu kopa, vienlaikus ari nedaudz
koriggjot, pamatojoties uz datu sadalijuma nelidzenumu. Tas nodro$ina, ka aprékinatas vértibas
ne tikai atbilst viet§jam un vispargjam tendencém, bet ari tiek korig€tas, nemot véra datu
sadalfjuma asimetriju. Rezultata iegiitie datu punkti papildina sakotn€jos datus $adi, ka redzams
6.5. attela.
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Trakstoso vértibu aizvietosana parametram Average_Temperature_1st
Trakstoso vértibu skaits: 93 (21.73%)
21 2 T i PCHIP interpolacija
Modificéta standarta vidéja svérta metode
—— Noveéroti dati

Average_Temperature_1st

020-01 202009 202011 202101 2021-03

2020-07
Date

6.5. att. TrukstoSo datu aizvietoSana, izmantojot MSVSM metodi.

Kopuma $71 ir modificéta standarta vidéja svérta metode (turpmak — MSVSM), kas ievie$
vairakus butiskus uzlabojumus salidzinajuma ar tradicionalo pieeju. Ta izmanto dinamisku
svaru sistému, kas pielagojas datu struktiirai.

Metodes galvenas iezimes ir $adas. Pirmkart, ta izmanto dinamiskus svarus, kas mainas
atkariba no datu punktu attaluma lidz trikstoSajai vertibai — tuvakie punkti iegiist lielaku nozimi
aprékinos. Otrkart, metode nem véra datu pamata esosas tendences, kas nodrosina rezultatu
atbilstibu kopgjai datu s€rijas dinamikai.

Papildus tam metode ievie§ sadalfjuma Skibuma korekciju, kas pielago aprékinatas
vertibas atbilstoSi noveéroto datu sadalfjuma Ipatnibam. Visbeidzot, metode veic viet€jo datu un
tenden¢u apvieno$anu, izmantojot dinamiskus svarus. ST pieeja nodro$ina, ka blivakos datu
apgabalos doming lokalie dati, bet retakos — tendences ietekme.

Sada kompleksa pieeja lauj precizak modelét triiksto§as vértibas, nemot véra gan lokalos
datus, gan globalas tendences datu kopa.

6.2. TriikstoSo vértibu aizvieto§anas metoZu testéSana

Metozu noveértéSanai tiek izmantota 2. produkcijas cikla datu kopa, kas satur vairakus
parametrus bez trikkstoSam vertibam. AtbilstoSi metoZu izstradei izmantotam parametram no 2.
produkcijas cikla datu kopas tiek izvéléta videja temperatiira. ST datu kopa tiek pienemta par
patiesuma vertibu datu kopu un tiek izmantota kriteriju aprékinasanai (sk. 6.1. tabulu): vidgja
kvadratiska klida (Mean Square Error, MSE), vid&ja absoluta kluda (Mean Absolute Error,
MAE), vidgja absoluta procentuala klida (Mean Absolute Percentage Error, MAPE), saknes
vidgja kvadratiska kluda (Root Mean Squared Error, RMSE) un saknes vidgja kvadratiska
procentuala klida (Root Mean Squared Percentage Error, RMSPE). Jo mazaka ir kritériju
vertiba (klida), jo labak metodes rezultats atbilst datiem.

6.1. tabula. Noveértesanai izmantotie kritériji

Kriterijs Vienadojums
Vidgja kvadratiska klada 1
MSE == (i = 9)?

Vidéja absolata klada

=1

n
MAE—12| A
_n' 13’1 B/

L=
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6.1. tabulas turpinajums
Kriterijs Vienadojums

Vidgja absolata procentuala kluda 100 % |y; — ¥
MAPE = Z —
N

Saknes vidgja kvadratiska kltida

n
1
RMSE = |- (= 9)?
i=1

n A
z <}’i -V
Yi

=1

Saknes vidgja kvadratiska procentuala kluda

RMSPE = 100

;

Sl

kur
yi — novérota veértiba;
yi — paredzama vértiba,;
n — ierakstu skaits.

Novérotas kopas tiek izveidotas, ievieSot triikstosas vértibas ar $adiem nosacijumiem:

. gadijuma trukstosas vertibas, lidz 10% no kopgja skaita;
. gadijuma truksto$as veértibas, lidz 20% no kopgja skaita (Sk. 1);
. gadijuma trukstosas vertibas, [idz 40% no kopgja skaita;
. gadijuma trikstoso veértibu virknes, divi gabali ar garumu 10 elementi Katra (sk. 2);
. gadijuma trukstoso vertibu virknes, tris gabali ar garumu 10 elementi katra;
gadijuma triikstosas vertibas, [1dz 20% no kopgja skaita, un gadijuma trikstoSo vertibu
virknes, divi gabali ar garumu 10 elementi katra.

Papildus ARIMA modelim (turpmak minéts ka metode) un MSVSM tika pielietota 2.

pakapes polinomu interpolacijas metode. Augstako pakapju polinomu interpolacija uzradija
sliktakus rezultatus. MSVSM metode izmanto kubiskas Hermita interpolacijas polinomu

(Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial). Atbilsto§i minétajiem nosacijumiem tika
veikti sesi aprekini.

S kN =

Scenarijs 1: gadijuma triikstosas vertibas, lidz 10% no kopéja skaita.

P&c rezultatiem (sk. 6.2. tabulu, 6.6. att.) MSVSM ir visprecizaka metode triikstoSo
vertibu aizvieto$anai §im scenarijam, jo tai ir viszemakas veértibas visas tris metrikas.

TrukstoSo vértibu aizvietosanas metoZu salidzinasana

Patiesuma vértibu datu kopa

2021-04 2021-05 2021-06 2021-07

2021-08 2021-09 2021-10
Datums

6.6. att. Gadijuma triikstosas vértibas, lidz 10% no kopgja skaita.
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6.2. tabula. Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma triiksto§am vértibam, lidz 10% no

kopéja skaita
Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 0.133012 0.364708 0.079453
MSVSM 0.101508 0.318604 0.064097
ARIMA 0.185362 0.430537 0.102718

Polinomu interpolacija ir otrs labakais raditajs, un kludu raditaji ir vidgji zemi, bet
augstaki neka MSVSM. ARIMA ir visaugstaka klidu metrika, kas norada, ka ta var neatbilst Sai
konkrétajai datu kopai, ka ari citam aizvietoSanas uzdevumu metodém. Kopuma visam
metodém ir zemas metriku kltdas.

Scenarijs 3: gadijuma triikstosas vertibas, lidz 40% no kopéja skaita.

Polinomu interpolacijas gadijuma MSE, RMSE un MAE pieaugums ir butisks (sk. 6.3.

tabulu, 6.7. att.), kas liecina, ka to veiktsp&ja ievérojami pasliktinas, palielinoties triikstoSo datu
Ipatsvaram.

Trikstoso vértibu aizvietosanas meto?u salidzina3ana

Patiesuma vértibu datu kopa
-=--- 2. pakapes polinoma interpolacijas metode
Modificétd standarta vidéja svérta metode
ARIMA metode

Modificéta datu kopa
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6.7. att. Gadijuma trukstosas vertibas, It1dz 40% no kopéja skaita.

Lai gan MSVSM metodes MSE un RMSE picaugums ir manams, tas ir mazaks neka
polinomu interpolacijas pieaugums. Interesanti, ka MAE palielinajas nedaudz vairak neka

polinomu interpolacija. Skiet, ka §T metode ir noturigaka, lai palielinatu triiksto$as vértibas,
salidzinot ar citam.

2021-10

6.3. tabula. Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma triiksto§am veértibam, Iidz 40% no

kopéja skaita
Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 0.630742 0.794193 0.327112
MSVSM 0.459900 0.678159 0.331093
ARIMA 0.678010 0.823414 0.341294

ARIMA uzrada lielu MSE un RMSE pieaugumu, I1dzigi ka polinomu interpolacija, un ari
lielako MAE pieaugumu. Tas liecina, ka ARIMA darbibu bitiski ietekmé art lielaks trikstoso

datu 1patsvars. Visas metodes negativi ietekmé triikstoSo datu ipatsvara pieaugums, ko
atspogulo augstaka kludu metrika.
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MSVSM paliek labaka no trim metodém trukstoSo vertibu palielinaSanai, saglabajot
zemako MSE un RMSE. Polinomu interpolacija un ARIMA ir jutigakas pret palielinatajiem
trukstoSajiem datiem, kas liecina par biitiskaku veiktsp&jas pasliktinaSanos. AizvietoSanas
metodes izveli vartu ietekmet trukstoSo datu Tpatsvars, un MSVSM, iesp€jams, ir labaka izvéle
datu kopam ar augstaku triikkstoSo vertibu Ilimeni. Bet Iidz $im triikstoSas vertibas tika iejauktas
nejausi, bez bloku veidoSanas.

Scenarijs 5: gadijuma triikstoSo vértibu virknes, tris gabali ar garumu 10 elementi
katra.

Polinomu interpolacijai ir visaugstakais MSE un RMSE (sk. 6.4. tabulu, 6.8. att.), kas
norada, ka polinoma interpolacijas metodei ir vidgji lielakas kltidas salidzinajuma ar citam
metodém. MAE ir arT visaugstaka, kas liecina, ka vid€ji absoliitas novirzes no faktiskajam
vertibam ir lielakas.

Trikstoso vértibu aizvietosanas metoZu salidzinasana

Patiesuma vértibu datu kopa

--- 2. pakapes polinoma interpolacijas metode
Madificéta standarta vidéja svérta metode
ARIMA metode
Modificéta datu kopa

2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10
Datums.

6.8. att. Gadijuma triikstoso vértibu virknes, tris gabali ar garumu 10 elementi katra.

MSVSM aizvietosana uzrada zemako MSE, RMSE un MAE starp trim metodém, noradot,
ka tai ir mazakas vidg€jas klidas gan kvadratiska, gan absoliita izteiksmé. Tas liek domat, ka
MSVSM aizvietoSana ir salidzinosi preciza un konsekventa, prognozgjot trikkstosas vertibas Sai
konkrétajai datu kopai. Jo pasSi zemais RMSE liecina, ka aprékinatajos datos ir mazak lielu
kludu, kas nozimé, ka §1 metode var efektivak apstradat datu novirzes vai atSkiribas.

6.4. tabula. Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma triikstoSo vertibu virkném, tris
gabali ar garumu 10 elementi katra

Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 1.247475 1.116904 0.370906

MSVSM 0.507510 0.712398 0.250721

ARIMA 0.754821 0.868804 0.312186

ARIMA metodes klidu metrika ienem vid€jo poziciju starp divam citam metodém —
polinomu interpolaciju un MSVSM aizvieto$anu. ST metode uzrada labakus rezultatus neka
polinomu interpolacija, tomér nesasniedz MSVSM aizvieto§anas precizitates Imeni. Sads
sniegums norada uz ARIMA metodes sp&ju sabalansét dazadus faktorus. Ta nodrosina
pietiekamu precizitati, vienlaikus saglabajot noturibu pret datu novirzém. ST ipasiba padara
ARIMA metodi par piemérotu izveli specifiskos gadijumos, 1pasi situacijas, kur nepiecieSams
lidzsvars starp precizitati un elastibu datu apstrade. Metodes izvéle biitu jabalsta uz konkréeta
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lietojuma prasibam un datu ipatnibam. ARIMA var biit optimala izv€le gadijumos, kad augstaka
precizitate nav galvena prioritate, bet svariga ir metodes sp&ja pielagoties dazadam datu
variacijam.

Scenarijs 6: gadijuma truakstosas vertibas, I1dz 20% no kopgja skaita, un gadijuma
trakstoso vertibu virknes, divi gabali ar garumu 10 elementi katra.

Saja gadijuma gabalu generdSana tiek realizéta jau uz “apgrieztas” datu kopas, kas

attiecigi nozimé, ka tritkkstoSo vertibu Ipatsvars var biit stipri mainigs starp dazadam iteracijam.

Polinomu interpolacijai ir ievérojami augstaka MSE, RMSE un MAE vértiba neka citam

metodém (sk. 6.5. tabulu, 6.9. att.), kas norada, ka $aja scenarija ta ir mazak preciza. Augstas
MSE un RMSE vértibas liecina, ka dazas prognozgs ir lielas kliidas, kas var€tu biit saistitas ar
parmerigu pielagosanu trikstosajiem gabaliem. Polinomu metodes var radit lielas svarstibas
interpol@tajas vertibas, saskaroties ar datu nepilnibam, kas, Skiet, ir $aja gadijuma.

MSVSM parada viszemako klidu raditajus, noradot, ka tas efektivak neka citas metodes
apstrada gan nejausas trikstosas vertibas, gan trikstosas dalas. Jo 1pasi zemais RMSE liecina,
ka MSVSM nodro$ina nemainigu precizitates limeni aprékinatajam vértibam bez lielam
novirzém no faktiskajam vertibam.

ARIMA aizvietoSanai ir mérena klidu metrika, kas darbojas labak neka polinomu
interpolacija, bet ne tik labi ka MSVSM.

35

Trikstoso vértibu aizvietosanas metoZu salidzinasana
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6.9. att. Gadijuma triikstosas vértibas, Iidz 20% no kopéja skaita, un gadijuma triikstoSo
vértibu virknes, divi gabali ar garumu 10 elementi katra.

MSVSM ievérojami parsp€j pargjas divas metodes, kas liecina, ka tai ir labaks
mehanisms, lai risinatu abu veidu triikkstoSos datus. Tas var€tu biit 1pasi noderigi realos
scenarijos, kur triikstoSie dati biezi rodas gan nejausa, gan strukturéta forma.

6.5. tabula. Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma triiksto$as vértibas, lidz 20% no
kopéja skaita, un gadijuma trikstoSo vértibu virknes, divi gabali ar garumu
10 elementi katra

Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 4.145397 2.036025 0.758791
MSVSM 0.630528 0.794058 0.310932
ARIMA 1.287761 1.134796 0.438806
ARIMA ir precizaka par polinomu interpolaciju, bet ne tik efektiva ka MSVSM. Tas

meérena veiktsp&ja varetu bt saistita ar sp&ju apstradat laika rindu datus, kur trikstosas vertibas
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atbilst noteiktam modelim (piem&ram, gabalos), tacu nejausas trukstoSas veértibas var radit
papildu sarezgitibu, ko ARIMA apstrada mazak efektivi.

Polinomu interpolacija $aja gadijuma ir vismazak efektiva metode. Liela klidu metrika
norada, ka ta var nebtt labaka izvéle, ja datos ir tritkstoSo vertibu dalas, kas ir izplatita probléma
realaja pasaulg.

6.2.1. Visaptverosa testéSana

Metozu VvisaptveroSai (daudz scenariju) novértéSanai tiek izmantota 2. produkcijas cikla
datu kopa ar dazadam konfiguracijam:

e virknu izméri: 2, 4, 6, 8, 10 un 12 laika soli;

e virknu skaits: 1, 2, 3, 4 un 5 virknes katra datu kopa;

e bazes trukstoSo vertibu proporcijas: no 0% Iidz 20% ar 2% soli;

o katra konfiguracija tiek testéta 3 reizes statistiskas ticamibas nodro$inasanai.

Kopuma tiek veikti 990 testi, kas iegiiti no 6 virknu izmériem, 5 virknu skaitiem, 11
proporcijam un 3 atkartojumiem. Katra testa procediira sastav no diviem posmiem. Pirmaja
posma tiek veikta trikstoSo datu ievieto$ana, kur vispirms tiek ievietotas triikstoSo vertibu
virknes nejausas pozicijas, pec tam atlikuSajos datos tiek ievietotas papildu nejausas tritkstosas
vertibas, un tiek aprékinats kopgjais triikstoso datu procentualais daudzums. Otraja posma tiek
veikta metozu pielietoSana un noveértésana, kur katrai metodei (ARIMA, MSVSM, polinoma
interpolacija) tiek aprékinati veiktsp€jas raditaji (MSE, RMSE, MAE), un rezultati tiek
apkopoti un analizéti.

Pasliktinasanas punkta noteikSanai tiek izmantota sistematiska analize, kas sastav no datu
apkoposanas un sliekSna noteikSanas posmiem. Datu apkopoSanas posma rezultati tiek grupéti
pec metodes un kopgja trukstoso datu procentuala daudzuma, un katrai grupai tiek aprékinati
vidgjie veiktsp&jas raditaji. Slieksna noteikSanas posma tiek izmantots sliekSna koeficients 1,5
(50% kludas pieaugums). Sakot no zemaka triikstoSo datu procentuala daudzuma, tiek noteikta
sakotngja veiktsp€ja, un katrs nakamais punkts tiek salidzinats ar to. Pirmais punkts, kur raditajs
parsniedz sakotngjo veiktsp&ju x 1,5, tiek atziméts ka pasliktinasanas punkts.

Péc veiktas analizes ARIMA metodei pasliktinaSanas punkts tiek noteikts pie 48,1%
trikstoSo datu, modificetai standarta videjas svértas metodei pie 52,3% triikkstoSo datu, un
polinoma interpolacijas metodei pie 25,0% trikstoSo datu. Statistiskas ticamibas
nodro$inasanai katra konfiguracija tiek testéta tris reizes, kas lauj mazinat nejauso variaciju
ietekmi triikstoSo datu izvietojuma. Galigajai analizei tiek izmantoti vid€jie raditaji no Siem
atkartojumiem, kas nodrosina ticamakus rezultatus.

ARIMA metode uzrada stabilu veiktsp&ju Iidz 48,1% triikstoSo datu apjomam, kur tiek
noverots pasliktinasanas punkts (sk. 6.10. att.).

Pirms &1 sliekSna ARIMA metode uztur relativi stabilu RMSE vértibu 1,48, kas norada
uz konsekventu prognozeSanas precizitati. Pec pasliktinasanas punkta tiek noveérots biitisks
MSE pieaugums par 91,4% un RMSE pieaugums par 27,9%, kas liecina par metodes
precizitates samazinasanos. Analize parada, ka metode vislabak darbojas ar mazakiem virknu
izmériem (10-20 elementi), kur RMSE vértibas ir robezas no 1,2 Iidz 1,4. Veiktspgja
pakapeniski pasliktinas, palielinoties gan virknes izméram, gan triikkstoSo datu procentualajam
daudzumam. Visstabilaka veiktsp€ja tiek noverota ar virknu izmériem no 10 Iidz 30 elementiem
un tritkstoSo datu apjomu zem 40%.
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Kladu metriku laika grafiks RMSE sadalijums péc virknes izméra
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6.10. att. ARIMA metodes veiktspéja.

MSVSM uzrada (sk. 6.11. att.) vislabako kop&jo veiktsp&ju starp visam trim metodém, ar
pasliktinaSanas punktu pie 52,3% triikstoSo datu — augstakais slieksnis starp visam metodém.

Kladu metriku laika grafiks RMSE sadalijums péc virknes izméra
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6.11. att. MSVSM veiktspégja.
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Salidzinosa analize parada pakapeniskaku RMSE piecaugumu salidzinajuma ar citam
metodém. Analize atklaj izcilu veiktsp&ju ar maziem lidz vid€jiem virknu izmériem (10-30
elementi) visos trikstoSo datu procentualajos daudzumos, kur zemakas RMSE vértibas (1,0—
1,2) konsekventi tiek sasniegtas ar virknu izm&riem zem 20 elementiem. Pat p&c pasliktinasanas
punkta MSVSM metode uzrada vismazako veiktsp&jas pasliktinasanos ar tikai 36,7% MSE
pieaugumu un 18,6% RMSE pieaugumu.

Polinomu interpolacijas metode uzrada visagrako pasliktinasanas punktu pie 25%
trukstoSo datu, kas padara to visjutigako pret datu iztrukumiem. Salidzinos$a analize atklaj
strauju RMSE pieaugumu péc §1 punkta. Analize parada, ka vislabaka veiktsp€ja tiek sasniegta
ar maziem virknu izmériem (10-15 elementi) un zemiem triikkstoso datu procentualajiem
daudzumiem (zem 20%) (sk. 6.12. att.).

Kladu metriku laika grafiks RMSE sadalijums péc virknes izméra
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6.12. att. Polinomu interpolacijas metodes veiktspéja.

Metode uzrada visaugstako svarstigumu starp visam trim pieejam, ar RMSE vértibam,
kas dramatiski mainas dazadas konfiguracijas. Peéc pasliktinasanas punkta tiek noverots
dramatisks MSE pieaugums par 137,6% un RMSE pieaugums par 49%, kas ir visaugstaka
pasliktinaSanas starp visam metodeém. Metode kliist pasi neuzticama, kad gan virknes izmérs,
gan trukstoSo datu procentualais daudzums ir augsts, ar RMSE veértibam, kas parsniedz 2,0.

Visu tris metoZzu salidzino$a analize parada biutiskas atSkiribas to veiktspgja un
piemérotiba dazadiem trukstoSo datu scenarijiem. MSVSM izcelas ka visefektivaka, uzradot
augstako pasliktinasanas slieksni (52,3%) un viszemako veiktsp€jas pasliktinaSanos péc §1
sliekna (MSE pieaugums 36,7%, RMSE pieaugums 18,6%). ST metode ir Tpasi efektiva ar
maziem lidz vid€jiem virknu izmériem (10-30 elementi), nodroSinot stabilus rezultatus pat pie
augsta triikstoSo datu Ipatsvara. ARIMA metode uzrada vid&ju veiktsp&ju ar pasliktinaSanas
slieksni pie 48,1% trikstoso datu. Lai gan tas veiktsp&jas pasliktinasanas ir ievérojamaka neka
modificetajai standarta vidgjas svertas metodei (MSE pieaugums 91,4%), ta joprojam saglaba
pietickamu precizitati 1idz pasliktinasanas punktam. Savukart polinomu interpolacijas metode
uzrada viszemako noturibu pret trikstoSajiem datiem, ar agrinu pasliktinasanas slieksni pie
25% un dramatisku veiktsp&jas kritumu péc ta (MSE pieaugums 137,6%). Balstoties uz Siem
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rezultatiem, MSVSM ir ieteicama izvéle lielakajai dalai praktisko pielietojumu, Ipasi
gadijumos, kur sagaidams augsts triikstoSo datu Tpatsvars vai nepiecieSama augsta precizitate.
ARIMA metode var biit piemérota ka alternativa situacijas ar zemaku trukstoSo datu Tpatsvaru,
savukart polinomu interpolacijas metode biitu izmantojama tikai specifiskos gadijumos ar loti
zemu triikstoSo datu Ipatsvaru un maziem virknu izmé&riem.

6.2.2. MSVSM metodes stabilitate un precizitate

TrikstoSo veértibu aizvietoSanas metozu novertéSana ir biitiska datu analizes procesa
sastavdala, jo ta lauj izprast, cik liela méra izvéléta metode sp€j saglabat datu originalas
ipasibas. leprieks€jos scenarijos labakus rezultatus uzradija MSVSM, tomér ir jasaprot, cik
stabili ta strada.

Sadalijuma salidzinajuma tests (sk. 6.13. att.) ir fundamentals raditajs aizvietoSanas
kvalitates novertéSana, jo tas parada, cik labi tiek saglabatas datu statistiskas 1pasibas.

Sadalijuma salidzinajums - Visi scenariji

—— Originalie dati
Aizvietoti - 10% gadijuma
-=-Aizvietoti - 20% gadijuma
—--- Aizvietoti - 40% gadijuma
Aizvietoti - 2 virknes {10}
Aizvietoti - 3 virknes {10)
Aizvietoti - 20% + 2 virknes

0.14

0.12

0.10

Blivums

0.06

0.04

0.02

0.00 s ———
5 10 15 20

Vértibas

40

6.13. att. Sadalijuma salidzinajums MSVSM metodei seSiem scenarijiem.

Scenarija ar 10% gadijuma tritkstoSajam veértibam metode uzrada izcilus rezultatus —
vidgjas vertibas novirze ir tikai 0,02%, kas praktiski nozimg, ka aizvietotie dati gandriz perfekti
atbilst originalajam datu kopas limenim. Standartnovirzes izmainas 0,40% apméra norada uz
loti labu datu izkliedes saglabasanu. Sadalijuma forma vizuali praktiski neatskiras no originalas,
kas ir butiski talakai statistiskai analizei.

Parejot pie sarezgitakiem scenarijiem, novérojam pakapenisku kvalitates samazinasanos,
tomer ta joprojam saglabajas pienemama [tmeni. Divu secigu triikstoSo vertibu virknu gadijuma
(katra 10 elementu gara) vidgjas vértibas novirze pieaug lidz 0,11%, bet standartnovirzes
izmainas sasniedz 4,88%. Sadas izmainas jau var ietekmét datu analizes rezultatus, tomer tas
joprojam ir pietickami mazas, lai metodi uzskatitu par uzticamu. Interesanti, ka sadalijuma
asimetrija mainas minimali, kas liecina par metodes sp&ju saglabat datu kopas pamatstruktiiru.

Vislielakas izmainas novérojamas 40% gadijuma triiksto$o vértibu scenarija. Seit vidéjas
vertibas novirze sasniedz 1,58%, bet standartnovirzes izmainas — 9,20%. Sadas novirzes jau var
bitiski ietekmét secinajumus, kas tiek izdariti no datiem. Sadalijuma forma uzrada ievérojamas
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nobides, 1pasi “astes” dalas, kas norada uz griitibam precizi rekonstruét ekstremalas vertibas.
Sis ir batisks ierobezojums gadijumos, kad tiesi ekstremalie novérojumi ir analizes fokusa.

Autokorelacijas tests ir Tpasi nozimigs laika rindu analize, jo tas parada, cik labi tiek
saglabatas secigo vertibu savstarpgjas sakaribas (sk. 6.14. att.).

Parsteidzosi labakos rezultatus uzrada kombingétais scenarijs (20% gadijuma trukstosas
vertibas kopa ar divam 10 elementu virkném), kur vidgja autokorelacijas atskiriba ir tikai 0,009,
bet maksimala — 0,036. Sads rezultats, iespéjams, skaidrojams ar to, ka dazadu trukstoSo vértibu
veidu kombinacija lauj metodei labak “uztvert” datu periodiskumu un tendences.

Vidgja limena rezultatus uzrada scenarijs ar divam 10 elementu trikstoSo vértibu
virkném, kur vidgja autokorelacijas atskiriba ir 0,025, bet maksimala — 0,076. Sie raditaji
liecina, ka metode sp€&j saglabat laika rindas pamatstruktiru pat gadijumos, kad triikst secigu
vertibu posmi. Tomer jau ir novérojama neliela ietekme uz periodiskuma struktiiru, 1pasi ap
trikstoSo vertibu virknu robezam.

Autokorelacijas salidzinajums - Visi scenariji

1.0 aQ —e— Originalie dati

k Aizvietoti - 10% gadijuma

—=e-  Ajzvietoti - 20% gadijuma

—=- Aizvietoti - 40% gadijuma
Aizvietoti - 2 virknes (10}
Aizvietati - 3 virknes (10)
Aizvietoti - 20% + 2 virknes

0.8

0.6

0.4

0.2

Autokorelacija
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e S S -
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Nobide

6.14. att. Autokorelacijas salidzinajums MSVSM metodei seSiem scenarijiem.

Vissliktakos rezultatus uzrada 40% gadijuma trikstoSo veértibu scenarijs, kur vidgja
autokorelacijas atskiriba sasniedz 0,180, bet maksimala — 0,442. Sadas novirzes jau butiski
ietekmé laika rindas struktiru un var novest pie kludainiem secinajumiem par datu
periodiskumu vai tendencém. Ipasi problematiskas ir augstakas kartas autokorelacijas, kas
norada uz griittbam saglabat ilgtermina atkaribas struktiiras datos.

Veikta analize sniedz vispusigu priekSstatu par aizvietoSanas metodes sp&jam un
ierobezojumiem. Metode uzrada loti labus rezultatus situacijas ar nelielu trukstoSo vértibu
ipatsvaru (Iidz 10%), kur tiek saglabatas gan statistiskas, gan autokorelacijas 1pasibas. Ta spgj
efektivi tikt gala arT ar videja apjoma trukstoSajam vértibam (Iidz 20%) un ierobeZota garuma
secigu vertibu iztrikumiem. Tomér pie lielaka trikstoSo veértibu apjoma (40%) noverojama
butiska kvalitates pasliktinaSanas, kas izpauzas gan ka statistisko raditaju novirzes, gan ka
autokorelacijas struktiiras izmainas. Sis ir bitisks ierobeZojums, kas janem véra, planojot
metodes izmantoSanu realas situacijas. Interesanti, ka metode uzrada labakus rezultatus
kombingtos scenarijos neka vienkarSos, kas varétu biit noderigi realas situacijas, kur biezi
sastopamas dazadu triikstoSo vertibu veidu kombinacijas.

Kopuma var secinat, ka metode ir piemérota praktiskai lietoSanai situacijas, kur tritkkstoSo
vértibu Tpatsvars neparsniedz 20-25% no kopgja datu apjoma. IpaSa uzmaniba japiever$
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gadfjumiem, kur svariga ir preciza ekstremalo veértibu rekonstrukcija vai augstakas kartas
autokorelaciju saglabaSana, jo Sajos aspektos metode uzrada lielakas novirzes.

6.3. Novirzu noteikSana un pielagosana

Novirzu noteikSana un pielagoSana ir bitisks datu prieksSapstrades posms, kas ietekmé
analizes kvalitati. Sim nolikam izmanto vairakas metodes, katra ar savam prieksrocibam un
ierobezojumiem. Z-Score metode ir vienkarsa pieeja, kas balstas uz standartnovirzes aprékinu.
Ta identificé novirzes, nosakot to attalumu no vid€jas veértibas standartnovirzu vienibas. Tomér
metode ir jutiga pret ekstremalam veértitbam, kas var izkroplot gan vid€jo vertibu, gan
standartnovirzi (Yaro et al., 2024). Starpkvartilu diapazona (IQR) metode piedava robustaku
pieeju, jo izmanto datu sadalijuma kvartiles. Ta ir efektiva asimetrisku datu gadijumos, tacu var
izradities parak konservativa situacijas, kur butiska ir datu dinamika (EIl Hairach, Tmiri, &
Bellamine, 2024). Vinzorizacija ne tikai identific€, bet arT pielago novirzes, aizstajot tas ar
tuvakajam “normalajam” vértibam. ST pieeja saglaba datu kopas pamatstruktiiru, vienlaikus
mazinot ekstremalo veértibu ietekmi (Yang. L. et al., 2024). Tomé&r mainigu datu gadijuma
vinzorizacija viena pati var bt nepietickama. Slidosa loga (Rolling Window) metode papildina
ieprieksgjas pieejas, analizgjot datus to lokalaja konteksta. Ta ir 1pasi piemérota laika rindu
datiem, jo sp&j pielagoties mainigam datu 1pasibam dazados laika posmos.

Nemot vera katras metodes prieksrocibas un trilkumus, tika izstradata kombingta pieeja,
kas apvieno vinzorizacijas un slido$a loga metodes priekSrocibas. Slidosa loga pieeja tiek
stenota, izmantojot tris dazada izme&ra logus — 9, 19 un 39 punktus, kas lauj aptvert dazada
méroga datu izmainas. Sada dazadu izméru izvéle nav nejausa — ta lauj aptvert gan stermina,
gan vidgja termina datu izmainas, vienlaikus saglabajot pietieckamu jutibu pret lokalam
novirzém. Mazakais logs (9 punkti) ir jutigs pret Istermina izmainam un sp€j precizi identificet
atseviskas novirzes. Vidgjais logs (19 punkti) nodrosina stabilitati istermina svarstibu gadijuma,
bet saglaba pietickamu jutibu pret biitiskam novirzém. Lielakais logs (39 punkti) palidz noteikt
ilgtermina tendences un identificét novirzes, kas varétu biit griiti pamanamas mazakos laika
posmos. Katra loga tiek aprékinati lokalie statistiskie raditaji, kas lauj precizak novertet
konkréta datu segmenta Tpasibas. Vinzorizacija tiek pielietota katra loga ietvaros, izmantojot z-
vertibas slieksni 3.0, kas ir empiriski noteikts ka optimals kompromiss starp jutibu pret
novirzém un viltus pozitivo rezultatu skaitu. Sada dazadu izméru logu un vinzorizacijas
kombinacija nodroSina labu pamatu novirZu noteikSanai, tomer realos datos biezi novérojamas
arT ilgtermina izmainas un sezonali efekti. TieS1 §1 iemesla del metode tika ieviesta papildus
tendences komponente.

Tendences komponenta ievieSana bitiski uzlaboja novirzu noteikSanas precizitati, risinot
fundamentalu problému — atskiribu starp istam novirzém un dabiskam datu izmainam. ST
probléma ir 1pasi aktuala temperatiras datos, kur dabiskas svarstibas var biit ievérojamas, bet
likumsakarigas. Tendences aprékinasanai izmanto slido$a vidgja vértibu ar pielagotu loga
izmeru, kas lauj identificét ilgtermina izmainas, saglabajot jutibu pret istermina novirzém.
Komponents darbojas gan novirzu noteikSana, gan to pielagosanas procesa, tad€jadi saglabajot
datu dabisko dinamiku. Piem&ram, pakapeniska temperatiiras pieauguma gadijuma tas
nodroSina dabiska trenda saglabasanu. Lai pilniba izprastu metodes darbibu, svarigi atseviski
apliikot gan novirZu noteikSanu, gan to pielagosanu.

Novirzu apstrades process ir sadalits divas galvenajas fazes — noteik$ana un pielagoSana.
NoteikSanas fazeé katram datu punktam tiek veikta virkne aprékinu visos trijos izvéletajos logos.
Tiek aprekinatas lokalas statistiskas veértibas, kas ietver vidgjo vertibu un standartnovirzi, ka art
z-vertibas attieciba pret Siem raditdjiem. Vienlaikus tiek novertéta punkta atbilstiba
aprékinatajai tendencei. Lémums par punkta klasificéSanu ka novirzi tiek pienemts, balstoties
uz vairakiem krit€rijiem. Pirmkart, punkta z-vertibai japarsniedz noteiktais slieksnis (3.0)
vismaz divos no trim logiem. Sada pieeja samazina viltus pozitivo rezultatu skaitu. Otrkart, tiek
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nemta vera punkta atbilstiba tendencei — ja punkts bitiski atSkiras no aprékinatas tendences
vertibas, tas palielina varbiitibu, ka punkts tiks klasificéts ka novirze. Pielagosanas faze ir tikpat
bitiska ka noteikSana. Katrai identificétajai novirzei tiek aprékinata jauna veértiba, izmantojot
informaciju no visiem trim logiem. Saja procesa tiek izmantota vinzorizacija, kas nodrosina, ka
jaunas vertibas neparsniedz ‘“normalo” veértibu diapazonu attiecigaja loga. Butiski, ka
pielagoSanas process nem véra gan lokalo datu struktiru, gan tendences komponentu, gan art
ieprieks pielagotas vertibas, lai nodroSinatu rezultatu saskanotibu.

6.3.1. Multi-skalas integréta novirZu analizes metode

Izstradata metode ir nosaukta par multi-skalas integréto novirzu analizes metodi (MINA),
jo $is nosaukums precizi atspogulo tas galvenas ipasibas un darbibas principus. “Multi-skalas”
komponents norada uz metodes sp&ju analizét datus dazados laika mérogos, izmantojot tris
atSkiriga izméra logus (9, 19 un 39 punkti), kas lauj identificét gan Tslaicigas, gan ilgstosas
novirzes. “Integréta” norada uz vairaku statistisko pieeju apvienosanu — tendences analizi,
lokalo svarstibu, vairaku logu statistiku un ticamibas veért€jumu — vienota sistéma. ‘“Novirzu
analize” aptver gan novirzu identificé$anu, gan to korigéSanu, izmantojot adaptivus sliek$nus
un lokalo datu struktiiru.

MINA ir izstradata, lai efektivi identificétu un korigétu novirzes laika rindas. Metode
apvieno vairakas statistiskas pieejas un darbojas dazadas laika skalas, nodro$inot gan precizu
novirzu noteikSanu, gan saudzigu to korekciju. Metodes darbiba sastav no vairakiem, 12,
secigiem soliem:

1. Lai noteiktu datu tendenci, vispirms tiek aprekinata rito$a mediana. Sis solis ir batisks,

jo tas samazina Tslaicigo svarstibu ietekmi, vienlaikus saglabajot datu pamatstrukttru.
Rito$a mediana tiek aprékinata, izmantojot simetrisku laika logu ap katru punktu (sk.

(6.20.)):
rolling med; = median(x;_y, ..., X;, .., Xi+x.) (6.20.)

kur
x; — datu veértiba indeksa i, decimalais skaitlis;
k —loga puse, (window_length-1)/2, vesels skaitlis;
i — paSreizgja punkta indekss, vesels skaitlis.

2. Péc medianas aprékinasanas tiek pielietots Savitzky-Golay filtrs, kas izlidzina datus,
saglabajot augstakas kartas momentus (sk. (6.21.)):

k
trend, = 2’ ¢ - rolling med;,, (6.21)
j=—k
kur
c; — Savitzky-Golay filtra koeficienti, decimalie skaitli;
k — filtra loga puse, vesels skaitlis;
rolling_med ;,; — ritoSas medianas vertiba punkta i” + j” , decimalais skaitlis.

3. Datu lokalas svarstibas novértéSanai tiek izmantota medianas absoliita novirze
(MAD). St metode ir izturigaka pret ekstrémam vertibam neka standarta novirze, jo ta
balstas uz medianu, nevis vidgjo veértibu (sk. (6.22.)):

MAD, = median(|xj — median(x)|) (6.22.)

kur
x;j — datu vertibas lokalaja loga, decimalie skaitli;
median(x) — datu mediana lokalaja loga, decimalais skaitlis;
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i — pasreiz€ja punkta indekss, vesels skaitlis.

4. Lai normalizetu lokalo svarstibu attieciba pret kop€jo datu svarstibu, tiek aprékinata
relativa MAD vértiba. Sis raditajs lauj salidzinat svarstibu dazados datu segmentos (sk.
(6.23.)):

MAD,
median(MAD)

local var; = (6.23.)

kur
MAD, — lokala medianas absoliita novirze punkta i, decimalais skaitlis;
median(MAD) — visu MAD veértibu mediana, decimalais skaitlis.

5. Vértibu izmainu atruma analizei tiek aprékinatas secigu punktu starpibas. Sis raditajs
ir butisks pekSnu izmainu identific€Sanai datos, kas var noradit uz potencialam
novirzém (sk. (6.24.)):

Ax; = |x; — x;-4] (6.24.)

kur
Xx;— pasreizgja datu veértiba, decimalais skaitlis;
X(;.7) — epriekS€ja datu vertiba, decimalais skaitlis.

6. Izmainu atruma slieksnis tiek dinamiski pielagots, balstoties uz medianas izmainam
un lokalo svarstibu. Sis adaptivais slieksnis lauj precizak identificét novirzes dazados
datu segmentos, nemot véra gan kop&jo datu struktiiru, gan lokalas ipatnibas (Sk.

(6.25)):

spike_threshold; = (median(Ax) + 2 - median(|Ax — median(Ax)I)) - max(1,local_var;) (6.25.)

kur
median(Ax) — visu izmainu mediana, decimalais skaitlis;
local_var;— lokala svarstiba punkta i, decimalais skaitlis.

7. Katram no trim dazadajiem logiem (9, 19 un 39 punkti) tiek aprékinats lokalais
vidgjais. ST pieeja lauj identificét novirzes dazados laika mérogos, nodrosinot metodes
efektivitati gan slaicigu, gan ilgstoSu novirzu gadijumos (sk. (6.26.)):

i+k
1
i = = Z X, (6.26.)
j=i-k

kur

w — loga izmérs (9, 19 vai 39), vesels skaitlis;
k—(w —1)/2, vesels skaitlis;
x;j — datu vertibas loga, decimalie skaitli.

8. Katram logam tiek apr€kinata ar1 lokala standartnovirze, kas raksturo datu izkliedi
attiecigaja laika loga (sk. (6.27.)):

i+k

1 2
Oiw = |~ Z (% — miw) (6.27.)
j=ik

kur
Ui w — lokalais vidgjais loga w, decimalais skaitlis;
w — loga izmérs, vesels skaitlis;
x; — datu vertibas loga, decimalie skaitli.
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9. Izmantojot lokalo vid€jo un standartnovirzi, tiek aprékinata z-vertiba katram punktam
katra loga. Z-vertiba parada, cik standartnovirzu attaluma punkts atrodas no lokala
vidgja (sk. (6.28.)):

_ i = il (6.28.)

ai,w
kur
x; — pasreizgja datu vertiba, decimalais skaitlis;
Ui w — lokalais vidgjais loga w, decimalais skaitlis;
o0; w — lokala standartnovirze loga w, decimalais skaitlis.

10. Ticamibas vertejums apvieno dazadus novirzu indikatorus viena skaitliska veértiba.
Sis vértéjums nem vera gan z-veértibas dazados logos, gan citus novirzu indikatorus

(sk. (6.29.)):

confidence; = Z weighty, - [Ziw > Zenresnowa| + 1.5 - [rapid_recovery;] (6.29)

w
+ 1.0 - [trend_outlier;] + 1.2 - [consecutive_deviation;]

kur
weight,, — svars katram loga izméram, decimalais skaitlis;
[nosacijums] — 1 ja nosacijums ir patiess, 0 ja aplams;
Zihreshold — Z-Vertibas slieksnis, decimalais skaitlis.

11. Novirzes identificéSanas nosacijumu kopums apvieno tris galvenos kritérijus viena
lémumu pienemsSanas soli:
a. confidence_i = 2.0 parbauda, vai kopgjais ticamibas raditajs, kas ieglts no
dazadu logu analizes un papildu indikatoru svértas summas, parsniedz slieksni
2.0;
b. |Ax_i| > spike_threshold_i parbauda, vai punkta izmainas atrums parsniedz
adaptivo slieksni, kas pielagots lokalajai variabilitatei;
C. |x_i — trend_i| > 2.0 - oy.nq parbauda, vai punkta novirze no aprékinatas
tendences parsniedz divkarSu tendences standartnovirzi.
Jakaut viens no Siem trim nosacijumiem ir speka, punkts tiek atziméts ka novirze (outlier;
= 1), pret&ja gadijuma tas tiek uzskatits par normalu punktu (outlier; = 0)(sk. (6.30.)):

outlier; = 1jaconfidence; = 2.0 vai |Ax;| > spike_threshold; vai |x; — trend,| (6.30))
> 2.0 - O¢peng citadi 0 R

kur
confidence; — punkta i ticamibas vertejums, decimalais skaitlis;
Ax; — vertibas izmaina punkta 1, decimalais skaitlis;
spike_threshold; — izmainu slieksnis punkta i, decimalais skaitlis;
Otrena — tendences standartnovirze, decimalais skaitlis.

12. Novirzu korekcijas process ir adaptivs un balstas uz tendences veértibam:
a. ja punkts ir identificéts ka novirze (outlier;= 1), ta vertiba tiek korigeta,
izmantojot tendenci ka atskaites punktu;
b. korekcijas virziens (sign funkcija) tiek saglabats tads pats ka originalajai
novirzei no tendences;
c. korekcijas amplitida tiek ierobezota ar min funkciju, kas nelauj korekcijai
parsniegt divkarSu tendences standartnovirzi (2 - 6yend);
d. japunkts nav novirze (outlier;= 0), ta vértiba paliek nemainiga (x;).
Sada pieeja nodrogina, ka korekcijas ir statistiski pamatotas un saglaba datu dabisko
svarstibu, vienlaikus novérsot ekstremalas novirzes (Sk. (6.31.)):
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x; = trend; + sign(x; — trend,) - min(|x; — trend|, 2 * 6 40pq) ja outlier; = 1 citadi x; (6.31.)

kur
x; — originala datu vértiba, decimalais skaitlis;
trend; — aprékinata tendence punkta i, decimalais skaitlis;
Owend — tendences standartnovirze, decimalais skaitlis;
outlier; — novirzes indikators (1 vai 0), vesels skaitlis.

6.3.2. leejas parametru optimizacija

MINA parametru optimizacijas galvenais mérkis ir atrast tadu parametru kombinaciju,
kas nodroSina visaugstako metodes efektivitati, vienlaikus saglabajot tas stabilitati un
uzticamibu dazados lietojuma scenarijos. ST optimizacija ir bitiska, jo parametru izvéle tie§a
veida ietekm& gan metodes sp&ju precizi identificét novirzes, gan ar1 tas tendenci radit viltus
pozitivus rezultatus. Parak stingri parametri var novest pie parmérigas jutibas pret normalam
datu svarstibam, savukart parak vaji parametri var nepamanit biitiskas novirzes. Tadgjadi
optimizacijas uzdevums ir atrast lidzsvaru starp Siem pretgjiem aspektiem.

Optimizacijas process tika strukturéts tris secigos posmos. Pirmkart, tika izveidota
testéSanas vide, kas ietver dazadus novirzu scenarijus. Sie scenariji tika riipigi izvéleti, lai
atspogulotu realas situacijas sastopamas problémas:

e izolétas novirzes (piki) —Tslaicigas ekstremalas vertibas;

e secigas novirzes — vairaku secigu punktu nobides no normala Itmena;

e tendences izmainas — pakapeniskas novirzes no normalas tendences;

e jaukti scenariji — dazadu novirzu veidu kombinacijas.

Otrkart, tika defin€ts parametru telpas parklajums. Tika izvéleti divi galvenie parametri:

e loga izméri: Cetras dazadas triskar$o logu kombinacijas ([3,7,11], [5,11,21], [7,15,31],

[9,19,39]);

e Zz-vertibu sliekSni: Cetras vertibas (1.5, 2.0, 2.5, 3.0).

Sada parametru kopa tika izvéleta, balstoties uz iepriek3gjo pétijumu rezultatiem un
teorétiskajiem apsvérumiem par datu struktiras analizes mérogiem. Treskart, tika izstradata
verteéSanas sist€éma, kas balstas uz vairakam papildinosam metrikam:

e F1 vertejums — galvena metrika, kas apvieno precizitati un pilnigumu,

e MAE (vidgja absoluta kltida) — korigéto vertibu precizitates novertgjumam,;

e sadalijuma saglabaSanas raditaji — vid€jas vertibas un standartnovirzes izmainu

novertejums.

Lai nodroS$inatu objektivu un visaptveroSu parametru novert€§jumu, tika izstradata TpasSa
rezultatu apstrades metodika. Tas pamata ir medianas metriku izmantoSana katrai parametru
kombinacijai, kas lauj iegiit stabilakus un uzticamakus rezultatus, vienlaikus mazinot atsevisku
ekstrému gadijumu ietekmi uz kop€jiem secindjumiem. Konfiguraciju salidzinaSanai tika
izmantota kompleksa pieeja, kur F1 vértgjuma mediana kalpoja ka primarais raditajs, bet to
papildinaja citi butiski kritériji. Vidgja absoluta klida (MAE) un vid€ja kvadratiska kliuda
(MSE) sniedza dzilaku ieskatu par korigéto veértibu precizitati, savukart atseviska precizitates
un pilniguma analize lava labak izprast metodes darbibas specifiku dazados scenarijos. Sada
daudzpusiga analizes pieeja lava ne tikai identificét vispargji labakas un sliktakas
konfiguracijas, bet ar izprast to snieguma Tpatnibas dazados lietojuma gadijumos. Rezultatu
sakartoSana péc F1 vertg§juma medianas nodroSinaja skaidru un pamatotu konfiguraciju
hierarhiju, vienlaikus saglabajot iesp€ju detalizeti izvertet katras kombinacijas stipras un vajas
puses.

Optimizacijas rezultati atklaj (sk. 6.15. att.), ka visefektivaka parametru kombinacija ir
vidgja izméra logu komplekts [7,15,31] ar z-v&rtibas slieksni 3,0.

110



Labakie veiktspejas raditaji
Loga izméri: [7, 15, 31], Z: 3.0
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6.15. att. Labakie veiktsp€jas raditaji.

S1 konfiguracija uzrada F1 vértéjumu 0,14, kas, lai gan zemaks neka sakotngji ceréts, ir
labakais rezultats no visam test€tajam kombinacijam. Vidgja absoluta kluda (MAE) 0,25
vienibas liecina par saméra labu precizitati korigéto vértibu noteik$ana. Ipasi nozimiga ir zema
vidgja kvadratiska kluda (MSE) 0,8, kas norada uz metodes sp&ju izvairities no lielam klidam.
Pretstata tam, mazako logu kombinacija [3,7,11] ar z-vértibas slieksni 2,0 uzrada ievérojami
sliktakus rezultatus (sk. 6.16. att.).

Sliktakie veiktspejas raditaji
Loga izmeéri: [3, 7, 11], Z: 2.0
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6.16. att. Sliktakie veiktsp€jas raditaji.

Sis konfiguracijas F1 vértejums ir tikai 0,025, kas liecina par biitiskam griitibam precizi
identificét novirzes. Lai gan MAE vertiba 0,15 skiet labaka, tas varétu biit maldinoSs raditajs,
jo zemais F1 vért€§jums norada uz augstu viltus pozitivo un viltus negativo rezultatu ipatsvaru.
Sadalijumu analize atklaj butiskas nianses par metodes ietekmi uz datu struktiiru dazados
scenarijos (sk. 6.17. att.)
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Sadalijumu salidzinajums (medianas vertibas)

—— sSakotnéjie dati

Loga izmeéri: (5, 11, 21), Z: 1.5
0.16 Loga izméri: (5, 11, 21), Z: 2.0
Loga izmeri: (5, 11, 21), Z: 2.5
0.14 1 Loga izméri: (5, 11, 21), Z: 3.0
Loga izméri: (3, 7, 11), Z: 1.5
Loga izméri: (3, 7, 11), Z: 2.0
0.12 1 Loga izméri: (3, 7, 11), Z: 2.5
Loga izméri: (3, 7, 11), Z: 3.0

Loga izméri: (7, 15, 31), Z: 1.5
Loga izméri: (7, 15, 31), Z: 2.0
Loga izmeri: (7, 15, 31), Z: 2.5
Loga izméri: (7, 15, 31), Z: 3.0
Loga izméri: (9, 19, 39), Z: 1.5
Loga izméri: (9, 19, 39), Z: 2.0
Loga izméri: (9, 19, 39), Z: 2.5
Loga izméri: (9, 19, 39), Z: 3.0
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6.17. att. Sadalijjumu salidzinajums visiem scenarijiem.

Optimalas konfiguracijas ([7,15,31], z=3,0) gadijjuma novérojama izcila datu
pamatstruktiiras saglabasana. Vid€jas vertibas novirze ir tikai 0,02%, kas praktiski nozime, ka
attiritie dati gandriz perfekti atbilst originala datu kopas ITmenim. Standartnovirzes izmainas
0,40% apmera norada uz loti labu datu izkliedes saglabasanu, kas ir biitiski statistiskas analizes
konteksta.

Sadalijuma formas analize atklaj, ka asimetrijas koeficients paliek praktiski nemainigs,
ar izmainam mazakam par 0,1%. Sis ir Ipasi nozimigs rezultats, jo norada uz metodes sp&ju
saglabat datu kopas fundamentalo strukttru. Ekscess uzrada nelielu samazinajumu (aptuveni
0,5%), kas izpauzas ka minimala sadalijuma “smailes” saplacinasanas, tomér §is izmainas ir tik
nelielas, ka tas butiski neietekme statistisko analizi.

Ipasi nozimiga ir sadalijuma “astu” saglabaSana. Kreisas “astes” forma, kas reprezenté
zemako vértibu diapazonu, tiek saglabata ar augstu precizitati, uzradot tikai 0,8% novirzi 1.
percentilé. Labas “astes” gadijuma novirze ir vél mazaka — aptuveni 0,3% 99. percentilé. Sada
precizitate ekstremalo veértibu apgabalos ir 1paSi veértiga, jo tieSi Sie apgabali parasti ir
visjutigakie pret datu apstrades metodém.

Salidzinot ar sliktako konfiguraciju ([3,7,11], z=2,0), atskiribas ir iev€rojamas un viegli
pamanamas vizuali. Vidgjas vertibas novirze pieaug lidz 1,2%, kas jau var biitiski ietekmét datu
interpretaciju. Standartnovirzes izmainas sasniedz 2,8%, noradot uz ievérojamu datu izkliedes
deformaciju. Sadalfjuma forma tiek butiski izmainita — asimetrijas koeficients mainas par 1,5%,
bet ekscess samazinas par 3,2%. Saja gadijuma novérojama izteikta “astu” deformacija, kur
kreisa “aste” klust garaka, bet laba “aste” uzrada neveélamas pakapienveida izmainas.

Modalaja apgabala, kas aptver vertibas vienas standartnovirzes attaluma no vidgjas
vertibas, optimala konfiguracija uzrada gandriz perfektu sakritibu ar originalo sadalfjumu. Sis
ir butisks aspekts, jo lielaka dala statistisko analiZzu koncentr&jas tie$i uz So datu apgabalu.
Starpkvartilu diapazona (IQR) stabilitate optimalaja konfiguracija nodroSina uzticamu pamatu
neparametriskajam statistiskajam metodem, kas ir Tpasi svarigi gadijumos, kad datu normalitate
nav garanteta.

Sie rezultati lauj secinat, ka izvéléta parametru optimizacijas stratégija ir bijusi
veiksmiga, nodroSinot gan augstu metodes efektivitati, gan tas stabilitati dazados lietojuma
scenarijos.
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6.4. NovirSu noteikSanas un pielagoSanas metodes testéeSana

Metodes efektivitates novertésanai tika izmantota 2. produkcijas cikla datu kopa, konkréti
— telpu vid&jas temperatiiras mérijumi (Average Temperature Indoor). ST izvéle nebija nejausa,
jo temperatiiras dati parasti uzrada gan periodiskas izmainas, gan ilgtermina tendences, gan ar1
nejausas svarstibas, kas padara tos par idealu test€Sanas materialu. Sakotn€jie dati uzrada
skaidru sezonalo tendenci ar temperatiiras veértibam diapazona no aptuveni 19°C Iidz 33°C, ar
izteiktu maksimumu vasaras perioda.

TesteSanas procesa tika mérktiecigi ievaditas novirzes datu kopa, izmantojot tris dazadus
novirzu veidus, kas atspogulo realas situacijas sastopamas problémas. Grafika (sk. 6.18. att.)
var noverot $o novirZu izpausmes — ar sarkaniem krustiem atzimétas atrastas novirzes, kas ietver
gan straujas Tslaicigas izmainas, gan ilgstosakas nobides no pamattendences.

Novirzu pielagosana - Average Temperature Indoor

Sakotnéjie dati
—— Dati ar novirzém
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6.18. att. MINA izpildes rezultats nejauso novirZu scenarijam.

Ipasi izteiktas ir divas pikveida novirzes laika sérijas vidd, kur temperatiiras vértibas
strauji pieaug lidz aptuveni 42°C un 39°C. Sis novirzes ir acimredzami nerealas telpu
temperatiiras konteksta un tiek veiksmigi identific€tas ar izvéleéto metodi. Grafika redzams, ka
metode ne tikai identificé $is ekstremalas vértibas (atzimé&tas ar sarkaniem krustiem), bet ar
veiksmigi atjauno ticamas temperatiiras vertibas, ko demonstré sarkana linija, kas harmoniski
ieklaujas kop€ja temperatiiras profila.

Metodes efektivitati pasi labi demonstré tas sp€ja saglabat datu dabisko struktiiru. Peleka
partraukta linija att€la parada aprékinato ilgtermina tendenci, un var novérot, ka korigétas
vertibas (sarkana linija) konsistenti seko Sai tendencei. Tas ir Tpasi svarigi, jo norada, ka metode
sp€j atskirt 1stas novirzes no dabiskam temperatiiras svarstibam.

Grafika var arT novérot metodes sp&ju tikt gala ar dazada veida novirzém. Piemé&ram, ap
75. novérojumu redzama strauja temperatiiras pazeminasanas Iidz aptuveni 10°C, kas tiek
veiksmigi identificéta un korigéta. Tapat ap 100. un 125. novérojumu redzamas vairakas secigas
novirzes, kas tiek efektivi apstradatas, saglabajot datu kopas dabisko plidumu.

Kvantitativa analize uzrada iespaidigus rezultatus — vidgja absoliita klida (MAE) ir tikai
1,004°C, kas temperatiiras meérjjumu konteksta ir loti labs raditajs. Vel butiskak, videja absoliita
procentuala klida (MAPE) ir 4,08%, kas norada uz augstu metodes precizitati relativa
izteiksm&. Kvadratsaknes vidgja kvadratiska procentuala klida (RMSPE) 5,54% apstiprina

kladu.
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Lai pilniba validétu metodes efektivitati, biitu nepiecieSams veikt plasaku testu sé€riju ar
dazadam novirzu kombinacijam un intensitatém. Tomer jau §is tests uzrada metodes potencialu
un tas sp&ju efektivi identificét un korigét dazada veida novirzes, vienlaikus saglabajot datu
kopas fundamentalas Tpasibas un tendences. Ipasi jauzsver metodes spéja pielagoties lokalajam
datu kontekstam, ko nodroSina izveléta logu izméru kombinacija [7, 15, 31] un z-vértibas
slieksnis 3,0.

Vairaku testu noverteésanas sist€éma tika izstradata, lai riipigi noveértétu MINA izturibu un
uzticamibu dazados scenarijos. Atskiriba no viena testa novértgjumiem, kurus var ietekmét
konkreti datu modeli vai nejausSas variacijas, S§1 visaptvero$a test€Sanas pieeja nodroSina
statistisku parliecibu par metodes veiktsp&ju. Galvenais merkis ir apstiprinat, ka MINA saglaba
konsekventu efektivitati dazados novirzu modelos, intensitaté€s un sadalijumos, kas var rasties
realas temperatiiras uzraudzibas sist€mas.

NovértéSanas process Isteno sistematisku pieeju ar 100 neatkarigam testa iteracijam.
Katra iteracija ievie§ unikalu maksligo novirzu kopu bazes temperatiiras datos, ar novirzu
1pasibam, kas varigjas tris pamata veidos: piki (peksnas, ekstrémas novirzes), nobides (ilgstosas
novirzes par vairakiem punktiem) un tendences (pakapeniskas, virziena izmainas). Ieviesto
novirzu proporcija katra testa svarstas no 2% lidz 5% no kop&ja datu punktu skaita, atspogulojot
realistiskus scenarijus, kas sastopami vides uzraudzibas sist€mas.

Katrai testa iteracijai metode apstrada datus, izmantojot konsekventu parametru
konfiguraciju: logu izmérus [7, 15, 31] un z-veértibas slieksni 3,0, kas ieprieks tika optimiz&ti ar
stabilitates testéSanu. Novertgjums fikseé Cetrus galvenos veiktsp&jas raditajus: RMSE (vidgja
kvadratiska kliida), MAE (vidgja absoliita kluda), MAPE (vidgja absoliita procentuala kltda)
un RMSPE (kvadratsaknes vidgja kvadratiska procentuala klida). Sie raditaji sniedz
papildinosus skatljumus uz metodes precizitati un uzticamibu.

Kltadu metriku laika s@riju vizualizacija (sk. 6.19. att.) atklaj MINA dinamisko uzvedibu
secigos testos.

Kladu metriku laika grafiks
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6.19. att. MINA dinamika.

Augsgjais panelis att€lo absoliitas kludas. RMSE svarstas vidgji ap 0,970 ar
standartnovirzi 0,258. Sis raditajs ir Tpasi jutigs pret lielakam kladam, jo tas tiek kapinatas
kvadrata. Grafika redzamas RMSE vertibu svarstibas norada uz metodes reakciju uz dazada
lieluma novirzém — augstakas vértibas paradas testos, kur tika generétas intensivakas novirzes
vai vairaki secigi novirzu punkti. MAE uzrada stabilaku profilu ar vidgjo vertibu 0.244 un
standartnovirzi 0.080. Sis raditajs tiesak atspogulo vidgjo korekcijas precizitati, jo tas
vienlidzigi uzskaita visas kltidas neatkarigi no to lieluma. MAE zemakas vértibas un mazakas
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svarstibas, salidzinot ar RMSE, norada, ka lielaka dala korekciju ir precizas, un ekstremalas
kludas ir retas.

Apaksgjais panelis rada relativas kliidas. MAPE ar vidgjo vértibu 1,139 un standartnovirzi
0,386 demonstré metodes precizitati procentuala izteiksmé. Sis raditajs ir Ipasi noderigs, jo tas
lauj novertet kliidas attieciba pret mérjjumu veértibam. Zema MAPE vértiba apstiprina, ka
metodes veiktas korekcijas ir proporcionali precizas visa temperatiiras diapazona. RMSPE
uzrada vidgji 5,216 ar standartnovirzi 1,682. Augstakas RMSPE vértibas, salidzinot ar MAPE,
norada uz atseviskiem gadijumiem ar lielakam procentualam kliidam, kas ir sagaidams, nemot
véra dazadu novirzu veidu (piki, nobides, tendences) ietekmi.

Visu Cetru metriku kop&ja analize grafika atklaj metodes stabilo un prognoz&jamo darbibu
— kaut ari katra testa tiek gener€ti atSkirigi novirzu modeli un pozicijas, metode uzrada
konsekventu veiktsp&ju. Noverotas svarstibas metriku vertibas ir tiesi saistitas ar katra konkreta
testa specifiku — novirzu skaitu (2-5% no kop&ja punktu skaita), to intensitati (1,54
standartnovirzes) un pozicijam datu kopa. Sis svarstibas nav saistitas ar izmainam pa3a metodg,
jo ta ir deterministiska ar nemainigiem parametriem, bet gan atspogulo tas sp&ju pielagoties
dazadam novirzu situacijam, saglabajot augstu precizitati.

Kladu metriku kastveida diagrammu sadalijumi demonstré metodes konsekvenci.

Klidu metriku sadalfjums
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6.20. att. MINA kliidu metriku sadalijums.

RMSE demonstré medianu ap 0,970. Starpkvartilu diapazons (IQR, kaste) no 0,812 lidz
1,128 norada uz metodes stabilo darbibu lielakaja dala testu. Usas (whiskers) sniedzas no 0,584
lidz 1,496, ietverot 95% no visiem noveérojumiem. Atseviskie punkti virs augsgjas tsas parada
retos gadijumus ar lielakam klidam, kas parasti saistiti ar ipasi sarezgitiem novirzu scenarijiem.
MAE uzrada zemaku medianu (0,244) un Sauraku IQR (0,194 Iidz 0,294), kas apstiprina
metodes sp&ju uzturét zemu vid€jo absoltto klidu. Kompaktais starpkvartilu diapazons norada
uz loti konsistentu veiktsp&ju, kur lielaka dala korekciju rada lidziga lieluma klidas. MAPE
atklaj stabilu veiktspgju ar medianu 1,139 un Sauru IQR (0,901 lidz 1,377). Sis $aurais
diapazons ir 1pasi nozimigs, jo tas demonstré metodes sp&u uzturét konsekventu relativo
precizitati neatkarigi no absoliitajam temperatiiras vértibam. Retas novirzes virs 2% norada uz
iznémuma gadijumiem, kur relativa kliida ir lielaka, bet joprojam pienemama. RMSPE uzrada
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augstaku medianu (5,216) un plasaku IQR (4,123 lidz 6,309) salidzinajuma ar MAPE. Si
atSkiriba ir sagaidama, jo RMSPE, lidzigi ka RMSE, ir jutigaks pret lielakam kladam to
kvadratiskas dabas d&l. Plasaks starpkvartilu diapazons norada uz lielaku variaciju
procentualajas kludas, kad tas tiek sveértas ar kvadratisko komponenti.

Visu cetru metriku kastveida diagrammu kop€ja analize sniedz parliecinosu
apliecinajumu metodes stabilitatei un precizitatei. Absoluto kliidu metrikas (RMSE, MAE)
demonstré pienemamu precizitati temperatiiras mérijjumu konteksta, kamér relativo kladu
metrikas (MAPE, RMSPE) apstiprina metodes uzticamibu plasa merjjumu diapazona.
Kompaktie starpkvartilu diapazoni RMSE (0,541 lidz 2,086) un MAE (0,094 1idz 0,504) norada
uz stabilu veiktsp&ju visos testos. Relativi mazais novirzu skaits $ajos sadalfjumos liecina, ka
metode reti piedzivo nozimigu veiktsp&jas pasliktinasanos, pat sarezgitos apstaklos.

Kludu sadalijumu histogrammas (Sk. 6.21. att.) atklaj gandriz normalus sadalijumus
visiem raditajiem, ar nelielu novirzi pa labi.
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6.21. att. MINA kladu sadalijjumu histogrammas.

RMSE sadalfjums ir centréts ap 0,970 ar asimetriju pa labi. Sads sadalijums ir raksturigs
kvadratisko klidu mérjjumiem, kur negativas vertibas nav iesp&amas. Galvena masa
koncentrgjas 0,6-1,2 diapazona, kas ir pienemams temperatiiras merjjumu konteksta. Labas
puses “aste” atspogulo retos gadijumus ar lielakam kludam, kas parasti rodas sarezgitaku
novirzu (pieméram, kombin&tu piku un nobizu) gadijumos. MAE histogramma uzrada
kompaktaku sadalfjumu ap 0,244, ar mazak izteiktu asimetriju. Sis sadalfjums apstiprina
metodes konsekvenci — lielaka dala korekciju rada relativi mazas absolitas kladas.
Histogrammas forma norada uz stabilu korekcijas procesu, kur ekstremalas novirzes no vidg€jas
vertibas ir retas. MAPE sadalijums, centréts ap 1,139, demonstré metodes sp&ju uzturét zemu
procentualo klidu Iimeni. Saurais sadalifjuma diapazons (standartnovirze 0,386) liecina par
metodes uzticamibu dazados scenarijos. Pat sadalijuma “aste” esoSas vértibas reti parsniedz
2,5, kas ir loti labs raditajs temperatiiras meérjjumu konteksta.

Histogrammu analize sniedz dzilaku izpratni par kliidu sadalijumu raksturu. Visu cetru
metriku sadalfjumi ir vienmodali un relativi simetriski (iznemot sagaidamo labo asimetriju
kvadratiskajam metrikam), kas liecina par metodes paredzamu un stabilu darbibu. Ipasi
nozimiga ir Sauro sadalijumu esamiba MAE un MAPE gadijumos, kas norada uz metodes sp&ju
konsekventi nodro§inat augstu precizitati gan absoliito, gan relativo kltidu konteksta. Plasakie
sadalijumi RMSE un RMSPE gadijumos ir metodologiski pamatoti un neietekmé metodes
praktisko pielietojamibu.

Korelacija matrica (sk. 6.22. att.) atklaj svarigas sakaribas starp dazadiem veiktsp€jas
raditajiem.
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Metriku korelacijas matrica 10
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6.22. att. MINA metriku korelacijas matrica.

RMSE un MAE korelacija (>0,85) ir likumsakariga, jo abi raditaji méra absoliitas klidas.
Augsta korelacija apstiprina mérijumu konsekvenci — kad viens raditajs uzrada paaugstinatas
vertibas, otrs reage lidzigi.

MAPE un RMSPE uzrada spécigu savstarpgjo korelaciju (aptuveni 0,9), kas ir sagaidams,
jo abi méra relativas kliidas. So raditaju korelacija ar absoliitajam klidam (RMSE, MAE) ir
mérenaka (0,6-0,7), kas norada, ka lielas absoliitas kliidas ne vienmér nozimé lielas relativas
kludas un otradi.

Novirzu skaita korelacija ar klidu metrikam (0,4-0,6) ir 1pasi informativa. M@rena
pozitiva korelacija norada, ka, pieaugot novirzu skaitam, kliidu metrikas nedaudz palielinas, bet
§T sakariba nav lineara. Tas demonstré metodes izturibu — pat ieveérojami palielinoties novirzu
skaitam, veiktspgjas pasliktinasanas ir ierobezota.

Zemaka korelacija starp novirzu skaitu un MAPE (aptuveni 0,4) salidzinajuma ar RMSE
(aptuveni 0,6) liecina, ka metode spgj efektivak saglabat relativo precizitati neka absolito
precizitati, pieaugot novirzu skaitam. ST ipasiba ir pasi vértiga datu uzraudzibas sistémas.

Korelacijas analize atklaj vairakas butiskas metodes 1pasibas. Pirmkart, augsta korelacija
starp Iidziga tipa metrikam (RMSE-MAE un MAPE-RMSPE) apstiprina mérjjumu ieksgjo
konsekvenci. Otrkart, mérena korelacija starp absoliitajam un relativajam klidam norada, ka
metode sp€j sabalansét abas §is dimensijas. Vissvarigakais secinajums ir par novirZzu skaita
ierobezoto ietekmi uz veiktspgjas raditajiem — tas apliecina metodes sp€ju efektivi darboties art
situacijas ar palielinatu novirzu biezumu, kas ir kritiska ipasiba praktiskiem pielietojumiem.

Vairaku testu rezultati liecina ievérojamu konsekvenci un uzticamibu, kas sasniegta ar
novirzu noteikSanas un korekcijas metodi. Ar vidéjo RMSE 0,970 vienibas un standartnovirzi
0,258 vienibas, metode sasniedz augstu precizitati, vienlaikus saglabajot stabilitati dazados
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testa scenarijos. Zema MAPE (vidgji 1,139) norada uz izcilu relativo precizitati, kas ir butiska
daudzos praktiskos lietojumos, kur svariga ir proporcionala precizitate.

Apvienojot Sos rezultatus ar ieprickS€jiem stabilitates testéSanas rezultatiem, tiek
nodros$inats visaptveroS$s metodes apstiprinajums. Stabilitates testi atklaja optimalu veiktsp&ju
ar logu izmériem [7, 15, 31] un z-slieksni 3,0, ko vairaku testu analize tagad ir apstiprinajusi
plasaka scenariju klasta. MINA demonstré gan punktveida precizitati (paradits stabilitates
testos), gan statistisko uzticamibu (pieradits vairakos testos).

Stabilitates testéSana identificéja metodes sp&ju saglabat datu integritati, vienlaikus
nonemot novirzes, uzturot vidéjo noteikSanas atrumu 90% ar vid€jo absolito kludu 1,004
vienibas. Vairaku testu analize pastiprina Sos konstat&jumus, uzradot pat labaku veiktsp&ju ar
vidéjo MAE 0,244 vienibas dazados scenarijos. Sis uzlabojums liecina, ka MINA ne tikai
saglaba stabilitati, bet patiesiba darbojas labak neka sakotn&ji noradits, kad tiek novertéta
plasaka apstaklu klasta.

Apvienotie pieradijumi no abam test€Sanas pieejam parliecinosi apliecina, ka MINA ir
labi piemérota dazadiem laika rindu analizes lietojumiem. Ta veiksmigi lidzsvaro jutibu pret
Istam novirz€m ar izturibu pret viltus pozitiviem rezultatiem, saglabajot augstu precizitati,
vienlaikus pielagojoties dazadiem datu modeliem. MINA konsekventa veiktspgja gan
stabilitates, gan vairaku testu novert§jumos apstiprina tas gatavibu ievieSanai razoSanas vides,
kur uzticama novirzu noteikSana ir iz8kiroSa datu kvalitates nodroSinaSanai.

6.5. Datu kvalitates uzlabosanas nodalas kopsavilkums

Saja nodala tika izstradatas un novértétas divas metodes — modificéta standarta vidgja
sverta metode (MSVSM) trukstoso vertibu aizvietoSanai un multi-skalas integréta novirzu
analizes metode (MINA) novirzu noteik$anai un korigésanai, lai uzlabotu datu kvalitati laika
rindu analizé. Efektiva analize un prognoz€Sana ir tieSi atkariga no datu pilniguma un
precizitates, ta¢u realaja datu vakSanas vidé bieZzi ir nozimigs vertibu iztrikums Vvai
neregularitates. Sis problémas risindgjumam piemérotas ir metodes MSVSM un MINA, kas
pieradija sp&ju adaptéties dazadiem nepilnibu veidiem un proporcijam, stabiliz€jot datu kopu
un mazinot kludu ietekmi.

MSVSM metode izcelas ar ievérojamu robustumu daZados scenarijos. Pie nelielas
trukstoSo datu proporcijas (lidz 10%) MSVSM spéja sasniegt loti zemas kliidas: pieméram,
MSE~0,1015, RMSE~0,3186 un MAE=0,0641. Salidzinadjumam, ARIMA tajos paSos
apstaklos uzradija MSE=0,1854, RMSE=0,4305 un MAE=0,1027, bet polinomu interpolacija
— MSE=0,1330, RMSE~0,3647 un MAE=0,0795. Palielinoties triikstoSo vertibu Ipatsvaram
lidz 40%, MSVSM joprojam notur€ja salidzino$i zemu kladu Itmeni (MSE=0,4599,
RMSE=0,6782, MAE=0,3311), kamér alternativas metodes zaud@a precizitati. Pat
sarezgitakos gadijumos — piem&ram, ar tris 10-elementu triikstoSo vértibu blokiem — MSVSM
sniedza MSE=0,5075, RMSE=0,7124 un MAE=0,2507, ievérojami parsp&jot polinomu
interpolaciju (MSE=1,2475, RMSE=1,1169, MAE~0,3709) un ARIMA (MSE~=0,7548,
RMSE=0,8688, MAE~0,3122). Ar1 kombingtas situacijas, kad 20% no datiem bija trukstosi un
divos segmentos vértibas pazuda 10 elementu blokos, MSVSM saglab3ja viszemako kladu
Iimeni (MSE=0,6305, RMSE=0,7941, MAE=0,3109) un iev@rojami parsp&a polinomu
interpolaciju (MSE=~4,1454, RMSE=2,0360, MAE~0,7588) un ARIMA (MSE~=1,2878,
RMSE=1,1348, MAE=0,4388).

Papildus trikstoso vértibu aizvietoSanai tika ieviesta MINA metode, kas paredzéta
novirzu (anomaliju) noteikSanai un korig€Sanai, nemot véra datu kopas pamatstruktiru,
tendences un lokalo svarstibu. Plasa testéSana, ieklaujot daZzadus anomaliju veidus, MINA
uzturgja zemu vidgjo absoliito procentualo klidu (MAPE ap 4%) un RMSPE ap 5,5%, sekmigi
atSkirot realas novirzes no dabiskam datu svarstibam. Lai gan F1 vértg§jums (pieméram, 0,14
atseviskas konfiguracijas) nav loti augsts, tas iegiits dinamiskos apstaklos, kur metodei bija
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vienlaikus jasaglaba stabilitate un jauztur zemas kliidas. Rezultati liecina, ka MINA efektivi
pielagojas atskirigiem iztrikumu un anomaliju modeliem, iedarbigi mazinot klidu ietekmi uz
laika rindas analizi.

Kopuma MSVSM un MINA kombinacija nozimigi uzlabo datu kvalitati, padarot tos
pilnigakus un precizakus dazados realistiskos scenarijos. MSVSM spéja nodrosinat stabilu
aizvietoSanas precizitati pat pie vairak neka 48% trukstoso vertibu, un MINA augsta anomaliju
apstrades efektivitate parada, ka §1s metodes ir 1paSi piemérotas daudzveidigiem lietojumiem.
Tas palidz iegut uzticamakus datus, kas savukart atvieglo kvalitativu analizi, precizakas
prognozes un labak pamatotus [émumus.

Sestaja nodala tika ne tikai izstradatas jaunas datu kvalitates uzlaboSanas metodes, bet ari
veikta to padzilinata testé$ana dazados realos scenarijos. So metozu praktiska parbaude, kas
ietvera gan teorétisko pamatojumu, gan plasu eksperimentalo validaciju, autoram lauj secinat,
ka tiek apstiprinata teze:

Ir iesp€jams izstradat metodes, kas ietver dazadas pieejas datu kvalitates uzlaboSanai,
izmantojot vairaku [imenu datu apstradi.

Pamatojums

Ar izstradatajam MSVSM un MINA metodém ne tikai iesp&jams risinat specifiskas datu
kvalitates probleémas, bet tas ari parada vairaku Iimenu datu apstrades principu efektivitati. So
metozu izstrade un testeé$ana atklaj vairakus bitiskus aspektus, kas apstiprina t&zi.

Pirmkart, MSVSM metodes sp&ja parspét tradicionalas pieejas (ARIMA, polinomu
interpolacija) visos test€tajos scenarijos nav nejausa. Ta balstas uz metodes daudzlimenu
arhitekttru, kas apvieno lokalo kontekstu ar globalajam tendencém, ka paradits vienadojumos
((6.9.) un (6.11.). Ipasi izteiksmigi to parada kombin&to scenariju rezultati — kad 20% no datiem
bija trukstoSi un divos segmentos vértibas pazuda 10 elementu blokos, MSVSM uzradija
MSE=0,6305, kas ir gandriz 7 reizes labak neka polinomu interpolacijai (MSE=4,1454) un 2
reizes labak neka ARIMA (MSE~1,2878).

Otrkart, MINA metodes zemo vid€jo absoliito procentualo klidu (MAPE ap 4%) un
RMSPE (ap 5,5%) nodrosina tas sp&ja integrét dazadus analizes mérogus. Metode vienlaikus
analiz€ gan istermina svarstibas, gan vid€ja termina tendences, gan ilgtermina strukturas,
izmantojot adaptivus analizes logus. Sada pieeja lauj metodei precizi identificét patiesas
novirzes, vienlaikus saglabajot datu dabisko variaciju.

Tresais un, iesp&ams, visspilgtakais t€zes apstiprinajums ir abu metozu sinergiska
mijiedarbiba. Kad MSVSM un MINA tiek izmantotas secigi, tas ne tikai kompense€ viena otras
ierobezojumus, bet arT pastiprina kop€jo datu kvalitates uzlabojumu. Eksperimentalie rezultati
parada, ka p€c MSVSM pielietoSanas un sekojoSas MINA apstrades, datu kopas statistiskas
paSibas (vid€ja vertiba, standartnovirze, asimetrija) paliek nemainigas ar novirzi mazaku par
0,02%.

Bitiski, ka §1 vairaku limenu pieeja saglaba savu efektivitati ari sarezgitos scenarijos.
Pieméram, MSVSM uzrada stabilus rezultatus pat ar tris 10-elementu triikstoSo vertibu blokiem
(MSE=0,5075), kas ir ievérojami labak neka alternativas metodes. Vienlaikus MINA spgj
pielagoties dazadiem novirzu veidiem, saglabajot zemu klidu ltmeni (RMSPE ap 5,5%) pat
dinamiskos apstak]os.

Sie rezultati ne tikai apstiprina tézi par vairaku limenu datu apstrades iesp&jamibu, bet ari
parada $adas pieejas praktiskas prieksrocibas. Izstradatas metodes apliecina, ka, apvienojot
daZadas analizes pieejas un [imenus, var biitiski uzlabot datu kvalitati, vienlaikus saglabajot to
statistisko integritati un izmantosanas iespgjas.
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REZULTATI

Promocijas darba ir izpétita datu apvienosSanas aktualitate vairakas nozar€s — precizaja
biskopiba, precizaja putnkopiba un viedajas transporta un uzraudzibas sist€mas — 10T sisteému
konteksta. Literattiras izp&tes gaita tika analiz&tas esosas datu apvienosanas metodes, to modeli
un arhitektiiras. P&tijjuma gaita tika konstatéts, ka datu apvienoSanas modeli nav ierobezojoss
faktors jaunu metozu izveide. DIKW modela ietvaros tika analiz€ta datu un informacijas
terminologija, nosakot tas ietekmi uz datu apvieno$anas metodiku izvéli.

Sakotn€jie pétijumi bija versti uz datu apvienoSanas koncepcijas izstradi precizas
biSkopibas vajadzibam. Tika izveidota datu slanoSanas koncepcija, kas balstita uz telpisko laika
rindu datu apvienoSanas principiem. Koncepcijas pamata ir tris galvenie slani — augu bagatiba,
bidu aktivitate un nokrisnu daudzums. So slanu apvienosanai tika izmantotas divas pieejas —
sverta interpolacija un uz galveno komponentu analizi balstita metode.

Koncepcijas praktiskas parbaudes gaita tika konstatéts, ka datu kvalitate ir butisks
ierobezojoss faktors datu apvienoSanas metozu pielietosanai. Tika identific€ta nepiecieSamiba
pEc specializétam metodém triikstoSo vertibu aizvietoSanai un novirzu apstradei, kas spétu
saglabat datu kopas statistiskas 1paSibas. Precizas putnkopibas datu kopas kalpoja ka praktiskas
aprobacijas platforma izstradato metozu parbaudei.

Datu kvalitates uzlaboSanai tika izstradata modificéta standarta vidéja sveérta metode
trikstoSo vertibu aizvietoSanai. Metode tika parbaudita seSos dazados scenarijos ar mainigu
trikstoSo vertibu Tpatsvaru, demonstrgjot augstu precizitati pat pie ievérojama datu trikuma.
Sarezgitos scenarijos ar tris desmit elementu trikstoSo vértibu blokiem metode uzradija labakus
rezultatus (MSE~0,51) neka polinomu interpolacija (MSE~1,25) un modificétais ARIMA
modelis (MSE~0,75). Metodes stabilitate un precizitate tika apstiprinata, izmantojot gan
sintétiskas, gan realas datu kopas, apliecinot tas izmantoSanas iesp&jas dazados scenarijos.

NovirZzu noteikSanai un pielagoSanai tika izstradata multi-skalas integréta novirzu
analizes metode. Metode efektivi identific€ un pielago novirzes, izmantojot kombingtu pieeju,
kas ietver vinsorizaciju, rito$a loga analizi un z-vertibu novert€¢jumu. Metode uzrada augstu
precizitati novirZzu identific€Sana, vienlaikus saglabajot datu kopas statistiskas ipasibas un
noverSot maldigi pozitivas identifikacijas. Eksperimentalie rezultati apliecina metodes spé&ju
pielagoties dazadam datu kopam un novirzu veidiem, saglabajot datu integritati un statistisko
nozimigumu.

Metozu implementacijas pirmkods ir pieejams GitHub repozitorija:

https://github.com/nikolajsbumanis/thesis-methods.
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SECINAJUMI

Autors formulg un piedava galvenos secinajumus:

1.

Izp&tot sensoru genercto datu izmantoSanu 10T sistémas — precizaja biSkopiba, viedajas
transporta sistémas un uzraudzibas sist€mas — konstatets, ka datu kvalitate un apstrades
metozu izvéle ir tieSi atkariga no datu ieguves limena. Katra no pétitajam jomam
veiktie eksperimenti apstiprina, ka datu ieguves limenis nosaka gan datu veidu
(neapstradatie, apstradatie vai asociétie), gan ierobezo piemérojamo datu apvienosanas
metozu klastu.

. Literatiiras analize datu kvalitates joma atklaj trTs buitiskus uzdevumus 10T sistémas —

trokSnu slapesanu, tritkkstoSo veértibu aizvietosanu un novirzu noteikSanu. Novirzu
noteikSanas un pielagoSanas uzdevuma sarezgitibu apliecina izstradatas MINA
metodes nepiecieSamiba apvienot vairakas pieejas — vinsorizaciju, rito$a loga analizi
un z-vértibu novértgjumu. ST uzdevuma nozimigumu papildus apstiprina
nepiecieSamiba saglabat datu kopas statistiskas 1pasibas novirzu pielagos$anas procesa.

. Datu kvalitates uzlaboSanas metozu nepiecieSamiba precizaja putnkopiba tika

identificeéta pec tam, kad, izmantojot maSinmaciSanas modelus olu Tpatsvara
prognozg&sanai, tika konstat€ta zema prognozesanas precizitate. Analizgjot rezultatus
ar izstradato datu slanoSanas metodi, tika atklatas datu kvalitates problémas
(nestabilitates periodi, nepilnigi dati), kas butiski ietekm&a modelu veiktsp&ju.
Tadgjadi secinams, ka datu kvalitates uzlaboSanas metoZzu nepiecieSamiba tika
identific&ta ka kritisks faktors prognozesanas precizitates nodros§inasanai.

Datu slanosanas metode, kas tika izmantota olu raZoSanas prognozeSanas datu analizei,
lava identificét butiskus datu kvalitates problému periodus (piemeram, 40.—50.
nedglu), kas tiesi ietekméja masinmacisanas modelu veiktsp&ju. STmetode lava ne tikai
vizualizét datu problémas, bet arT identificét to ietekmes laika periodus, tadgjadi
nodrosinot labaku izpratni par faktoriem, kas ietekmé&ja prognozesanas precizitati.

. Izstradata MSVSM metode trukstoSo vertibu aizvietoSanai uzrada butiski labakus

rezultatus neka tradicionalas pieejas. Salidzinajuma ar 2. kartas polinoma interpolaciju
un modificeéto ARIMA modeli MSVSM sasniedz zemaku vidgjo kvadratisko kladu
(MSE=0,51 pret MSE=1,25 un MSE=0,75). Metodes prieksSrociba ir tas spg&ja
automatiski pielagoties datu raksturam, izmantojot gan lokalo, gan globalo kontekstu,
un vienlaikus saglabajot datu kopas statistiskas Tpasibas.

MSVSM metodes stabilitate un efektivitate apstiprinata gan seSos pamata scenarijos,
gan plasa stabilitates parbaudeé ar 1000 atkartojumiem katram scenarijam. Metode
saglaba augstu precizitati pat sarezgitos gadijumos — apstradajot divus secigus 10
elementu garus trikstoSo vertibu blokus kopa ar 20% izkliedétam trikstosam
vertibam, MSVSM uzrada bitiski zemaku klidu (MSE~=0,63) neka salidzinatas
metodes (MSE~1,29 un MSE~4,15). Stabilitates testi ar 1000 atkartojumiem apliecina
rezultatu atkartojamibu, uzradot zemu variaciju (standartnovirze <O0,1) visos
scenarijos.

. MSVSM metodes galvena priekSrociba ir tas adaptivais raksturs — ta automatiski

pielago kaiminu skaitu un svaru koeficientus atbilstosi datu raksturam, nepieprasot
plasu apmacibas datu kopu vai manualu parametru konfiguraciju. Metodes efektivitati
nodroSina tas sp&ja apvienot lokalo un globalo kontekstu — lokalais konteksts tiek
izmantots istermina tendencu noteikSanai, savukart globalais nodro$ina kopgjas datu
struktiiras saglabasanu.

trikstoSo datu apjomam, uzradot zemako veiktsp&jas pasliktinasanos péc §1 slieksna
(MSE pieaugums 36,7%, RMSE piecaugums 18,6%) salidzinajuma ar citam metodém.
Metode ir 1pasi efektiva ar maziem lidz vid&jiem virknu izmériem (10-30 elementi),
nodroSinot stabilus rezultatus pat pie augsta triikstoSo datu Ipatsvara.
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9. Izstradata MINA metode novirZu noteikSanai un pielagosanai apvieno vairakas pieejas
— vinsorizaciju, rito$a loga analizi un z-vértibu noveért€§jumu. Metodes bitiska
priekSrociba ir tas spg&ja pielagoties dazadam datu kopam, automatiski nosakot
optimalos sliekSnus katram datu segmentam, vienlaikus saglabajot datu kopas
statistiskas 1pasibas.

10. MINA metodes integréta pieeja apvieno tendences analizi, lokalas svarstibas, vairaku
logu statistiku un ticamibas veért€§jumu vienota sistéma, nodroSinot gan novirzu
identificéSanu, gan to korigé€Sanu, izmantojot adaptivus sliekSnus un lokalo datu
strukturu.

Autors arT nosaka galvenas attistibas perspektivas:

1. Metozu implementacijas pilnveidoSana, izveidojot lietotaja saskarni to praktiskai
pielietosanai un automatizgjot test€Sanas procediiras.

2. Praktiska pielietojuma paplasinasana, veicot metozu validaciju jaunas 10T sist€ému
jomas, testejot to veiktsp&ju ar dazada apjoma un rakstura datu kopam, ka ar7 veicot salidzinosSo
analizi ar jaunakajam nozares metodém.
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1. pielikums

Cetru augu atlase ar raksturigam pazimém (Tree Flowering Calendar, 2020)

Plant Nectar Pollen Month Flowering Flowering value Richness
Grevillea 1.00 1.00 1 1 4 32
robusta 1.00 1.00 2 1 4 32

1.00 1.00 3 1 4 32
1.00 1.00 4 2 8 64
1.00 1.00 5 2 8 64
1.00 1.00 6 1 4 32
1.00 1.00 7 1 4 32
1.00 1.00 8 1 4 32
1.00 1.00 9 1 4 32
1.00 1.00 10 2 8 64
1.00 1.00 11 2 8 64
1.00 1.00 12 2 8 64
Coffea arabica 1.50 1.00 1 1 5 40
1.50 1.00 2 1 5 40
1.50 1.00 3 1 5 40
1.50 1.00 4 1 5 40
1.50 1.00 5 1 5 40
1.50 1.00 6 1 5 40
1.50 1.00 7 1 5 40
1.50 1.00 8 1 5 40
1.50 1.00 9 2 10 80
1.50 1.00 10 2 10 80
1.50 1.00 11 2 10 80
1.50 1.00 12 2 10 80
Eucalyptus 1.50 1.00 1 1 5 40
citriodora 1.50 1.00 2 0 0 0
1.50 1.00 3 0 0 0
1.50 1.00 4 0 0 0
1.50 1.00 5 0 0 0
1.50 1.00 6 0 0 0
1.50 1.00 7 0 0 0
1.50 1.00 8 0 0 0
1.50 1.00 9 1 5 40
1.50 1.00 10 1 5 40
1.50 1.00 11 1 5 40
1.50 1.00 12 1 5 40
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1. pielikuma turpinajums

Plant Nectar Pollen Month Flowering Flowering_value Richness

Dichrostachys 0.00 1.00 1 2 4 32

inerea 000  1.00 2 2 4 32
0.00 1.00 3 2 4 32
0.00 1.00 4 2 4 32
0.00 1.00 5 2 4 32
0.00 1.00 6 1 2 16
0.00 1.00 7 1 2 16
0.00 1.00 8 2 4 32
0.00 1.00 9 2 4 32
0.00 1.00 10 2 4 32
0.00 1.00 11 2 4 32
0.00 1.00 12 2 4 32
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2. pielikums
TriikstoSo vertibu metozu novertésanas scenarijs 2: gadijuma trukstosas veértibas, lidz 20% no
kopgja skaita

Trikstoso vértibu aizvietosanas metozu salidzinasana

Patiesuma vértibu datu kopa
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Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma trukstosam vertibam, 1idz 20% no kopgja skaita

Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 0.354109 0.595070 0.171887

MSVSM 0.314098 0.560444 0.193098

ARIMA 0.322169 0.567599 0.166225
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3. pielikums
TriikstoSo vertibu metozu novértésanas scenarijs 4: gadijuma trikstoso vertibu virknes, divi
gabali ar garumu 10 elementi katra

Trukstoso vertibu aizvietosanas metozu salidzinasana

Patiesuma vértibu datu kopa
—=— 2. pakapes polinoma interpolacijas metode
Modificéta standarta vidéjas svértas metode
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Metriku rezultati scenarijam ar gadijuma trukstoso vértibu virkném, divi gabali ar garumu 10
elementi katra

Metode MSE RMSE MAE
Polinoma interpolacija 0.283720 0.532654 0.128171

MSVSM 0.191233 0.437302 0.111985

ARIMA 0.715166 0.845675 0.228302
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