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Promocijas darbs ir uzrakstits anglu valoda un sastav no diviem sgjumiem. Pirmais
sgjums satur ievadu, 4 nodalas, secinajumus, literataras sarakstu, 25 zimejumus un ilustracijas,
kopa 174 lappuses. Otrais s¢jums satur 96 pielikumus, kopa 116 lappuses. Literatiras saraksta
ir 207 nosaukumi.
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DARBA RAKSTUROJUMS

Temas aktualitate

Promocijas darba tema ir sakaru tiklu noslodzes prognozésana ar neironu tikliem.
Prognozesana ir ipasa izpétes joma, kuras priekSmets ir paradibas vai objekta attistibas perspektivas
nakotné. Prognozésana ir jabht ciesi saistital ar planosanas jomu, javerte attistibas potencialos
virzienus, un janem veéra planu izpildisanas vai neizpildisanas sekas.

Prognozesanas aspekts ir svarigs moderno telekomunikaciju tiklu izstradg, optimizacija un
rentabilitates nodrosinasana Moderngjiem telekomunikaciju tikliem stratégiska skatijuma ir vajadziga
sadu parametru prognozesana:

1) tiklanoslodze, kuru rada abonenti;
2) tiklalietotaju / abonentu vai telefonaliniju skaits;
3) valstsiedzivotaju pieprasijums pec telekomunikaciju tiklu pakal pojumiem.

Sie tris parametri ir savstarpgji saistiti, un to prognozu ticamibu nosaka ne tikai precizas
aprekinasanas metodes, bet a1 operatoram piegjamie resursi. Tomer vislielako interesi izraisa tikla
noslodzes, ko nosaka lietotaju uzvediba, 1stermina attistibas prognozésana, jo ta ir gan praktiski
paveicama, gan sniedz teorétiskas atzinas.

Prognozesanas uzdevuma svarigums ir saistits ar faktu, ka prognozes dati par tikla caurlaides
speju lauj iegat papildu datus labakai tikla parvaldibal, t. i., algoritma radisanai, kurs lautu noverst
sakaru kanalu pardlodzi. Velksmigas prognozes lauj laikus planot sistémas jaudas attistibu un uzturét
prasito pakalpojumu kvalitates Iimeni. Turklat tikla noslodzes ipasibas tiesi ietekmé gan sakaru
operatora aprikojuma kapitalizmaksas, gan gaidamos iepemumus.

Pakesu komutacijas tiklu rasanas, ka ari tradicionalo telefona tiklu parveidosana vairaku
pakalpojumu sistemas sniedz jaunas iespgjas lietotajiem (abonentiem) vinu darbibas jomas. Jaievéro,
ka lidz ar to mainas ne tikai sakaru tikla arhitektara, bet ar1 tikla noslodzes statistikas raksturs, kas ir
saistits ar paslidzibas un stipras ilglaicigas sakaribas efektu izpausmi. Tas izraisa nepieciesamibu
meklet jaunu piegu sakaru tiklu stavoklu analizei un prognozeésanai. Taja pasa laika pakesu
komutacijas tiklu dinamiskas uzvedibas petjjumu joma arvien plasaku atzinibu gust tads sarezgits
nelinearais mehanisms ka neironu tikli.

Ir biezi vien dzirdets, ka neironu tikli ir vairak maksla neka zinatne. Tas galvenokart ir saistits
ar neironu tiklu izmantosanas funkcionala algoritma trikumu, ko kompense ar ta déveta ekspertu
novertéjuma aktivu iesaistisanu visos modelu izvéles un verifikacijas posmos un kas pagaidam
ierobezo prognozésanas automatizacijas iespejas. Ir a1 jasaprot, ka atskirtba no plasi lietotggam
linearajam laika rindu modelésanas metodém, neironu tikli sakotngji netika paredzéti prognozésanas
uzdevumu risinasanai.

Ir bijusi daudzi meginajumi lietot neironu tiklu principus gan telefona tiklu, gan IP tiklu
noslodzes (ka art IP tiklu lietotnu noslodzes) prognozésana. Tomer lielakaja dala so meginajumu tika
vairak vai mazak sekmigi risinats trivialais laika rindas prognozésanas uzdevums, nepemot Véra
Visparigo prognozesanas teoriju un laika rindu teorijas statistiskos pamatus. Tapec, runajot par neironu
tiklu izmantosanas galvenajam problémam sakaru tiklu noslodzes prognozésana, japiemin sadi aspekti:

- nav skaidri zinams neironu tiklu izmantosanas algoritms laika rindu prognozesana;
- nav izstradata galiga prognozésanas modela izvéles metode un veikto prognozu kvalitates
novertesanas kriteriji.



P&tijuma obj ekti
Promocijas darba praktiska petijuma objekti ir laika rindas, kuras apraksta:

tradicionala k&zu komutacijas telefona tikla noslodzi;
pakesu komutacijas I P tikla noslodzi.

Pakesu komutacijas tikla merijumi tika veikti transporta slani.
legutie dati tika transforméti tada veida, kas ir piemcrots talaka stetistiskai analizei un

eksperimentalai prognozesanas modelaizvelel.

Pamatmerkis un uzdevumi

Promocijas darba pamatmerkis ir izzinat un risinat problémas, kuras ir saistitas ar neironu tiklu

izmantosanu laikrindu prognozésana un, pec izmeginasanas ar realiem datiem un rezultatu
salidzinasanas, sniegt praktiskas rekomendacijas par efektivako neironu tiklu un statisko modeju
izmantosanu sakaru tiklu noslodzes prognozesana.

1)

2)

3)

Promocijas darba pamatuzdevumi:

Rast funkcionalo neironu tiklu izmantosanas algoritmu, kas ir piemerots tikla noslodzes
prognozésanas uzdevuma risinasanai un kas lautu automatizet optimala risinajuma meklésanas
procesu un paaugstinat iegito prognozu ticamibul.
Sniegt rekomendacijas par operativo (lIidz 24 stundam) un istermipa (Iidz divam nedglam)
prognozesanas modelaizveli, ka art

- prognozesanas modela diagnostisko parbaudi / verifikaciju;

- prognozu konstrugsanu,

- prognozu precizitates novertesanu.

Radit kézu komutacijas telefona tikla un pakesu komutacijas IP tikla realas noslodzes
dinamikas prognozes, lietojot neironu tiklus, novertét prognozu ticamibu un salidzinat tas ar
prognozem, kas iegitas ar tradicionalagjam linearajam metodem un , naivajam” prognozem. Si
uzdevuma aktualitate ir galvenokart saistita ar to, ka neironu tiklu modelu izvéle un lietosanas
sarezgitiba ir radijusi zinamu parliecibu par to prieksrocibam prognozésanas uzdevumu
risinasana. Tomer neviena no autorei zinamiem zinatniskajiem darbiem nav visaptverosa un
analitiska veida salidzinati rezultati, kuri iegati ar nelineargiiem neironu tikliem un
vienkarsakam lineargjam statistiskajam metodem.

Tezes
Aizstavesana tiek izvirzitas tezes, ka:

izstradatais neironu tikla noregulésanas algoritms lauj automatizeét neironu tikla risinajuma
meklésanas procesu un nodrosinat sakaru tiklu noslodzel ticamu operativo / istermina
prognozesanu;

neironu tikli precizitate parspgj linearas metodes reala kézu komutacijas telefona tikla
noslodzes prognozesana, ja noslodzes merjumi tiek veikti ar relativi maziem diskretizacijas
intervaliem (pieméram, saskana ar ITU-T E.492. rekomendaciju — 15 minates);

pakesu komutacijas Interneta tiklu noslodzes agregacijas un / va diskretizacijas intervala
atbilstosa izvele (parasti, virs dazam minateém) nodrosina iespéju iegat ticamas operativas un
1slaicigas prognozes, lietojot ne tikal nelinearos neironu tiklus, bet a1 klasiskas linearas
metodes.



Pétijuma pamatmetodes
Lai risinatu ieprieksmingtos uzdevumus, promocijas darba tika lietotas sadas metodes.

1) Neironu tiklu aparats — maksliga intelekta metode un universals aproksimators, kurs lauj atrast
stohastisko procesu nelinearas sakaribas.

2) Autoregresivais integreta dlidosa videja modelis (anglu valoda — autoregressive-integrated
moving average, ARIMA) un eksponencialas izlidzinasanas metode — klasiskas metodes, kuras
ir ipasi noderigas 1daicigo sakaribu laika rindu modelésanai un prognozesanai.

3) Spektrala analize — lauj novertét laika rindas periodiskas un kvaziperiodiskas sastavdalas, ka
ari kalpo Hersta koeficienta noteiksanai.

4) Korelacijas analize — lauj noveértét savstarpgjas attiecibas starp laika rindas mérfjjumiem, kuras
ir analizétas ar nobidi laika (t. i., autokorelacija), vai savstarpéjas attiecibas starp diviem
procesiem (t. i., skerskorelacija).

5) Regresijas analize — lauj atrast ticamako modeli laika rindas trenda komponentei, ja tada pastav
datos; tiek lietota arT Hersta koeficienta novertejumos.

6) Neparametriskas statistikas aparats — tiek lietots, lai parbauditu hipotézes par laika rindas
stacionaritati vai normalitati, ja nav skaidri zinams procesa varbitibas sadalijjums, ka art layj
identificet statistiski hozimigas atskiribas starp prognozem, kuras iegitas ar dazadam metodem.

Darba struktira

Promocijas darbs sastav no diviem s¢jumiem. Pirmagja s¢juma ir cetras pamatnodalas, kuras
apluko sadus aspektus:

1. noda/a — sakaru tiklu noslodzes prognozésanas pamataspekti un prieksnosacijumi.

2. noda/a — modelésanas un prognozesanas metodes, kuras lietotas darba praktiskgja dala —
nelinearie neironu tikli, autoregresivais integréta slidosa videéja modelis, eksponencialas
1zIidzinasanas metode un , naivas’ metodes.

3. nodaja — autores izstradatais algoritms, kas domats laika rindas islaicigas prognozésanas
uzdevumarisinasanal ar nelinearajiem neironu tikliem.

4. noda/a — praktisko pétijumu un iegato rezultatu apraksts un analize.

Pirma sgjuma kopgjais apjoms ir 174 lappuses, un tas satur 25 attélus un 11 tabulas. Citéto
avotu saraksts satur 207 bibliografiskos nosaukumus. Otrais sgjums satur 96 pielikumus; ta kopgjais
apjomsir 116 lappuses.

Darba novitate

Pamatuzdevumu izpildes rezultata tikaiegati sadi originali rezultati:

Izmantojot matematiskas statistikas metodes un neironu tiklu teoriju, tika izstradats

detalizets neironu tikla noregulesanas algoritms, kurs§ domats sakaru tiklu noslodzes

operativas un / vai rstermipa prognozesanas uzdevuma risinasanai.

Atskirtba no klasiskas probléemas risinasanas shémas ar neironu tiklu palidzibu (skat.,
piemeram, [9; 14; 53, 84. Ipp.])) izstradatais agoritms lauj automatizet optimala risingjuma meklgsanu

un ietver tris principiali jaunas procediiras:

- neironu tikla apmacibas procesa tiek izmantoti vairaki neironu tikla svaru un dlieksnu
inicializacijas cikli;
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- starpposma modelu izveleésanas metode, kura nem vera atlikumu autokorelacijas [tmeni un
informacijas kritérija novertejumu;

- galiga prognozesanas modela izvélésanas metode, kas pamatota ar sasniegto ex ante prognozu
precizitati.

Sadu procediru ieklausana klasiskgja algoritma lauj rast risinajumus efektivak un batiski
paaugstina ieguto prognozu kvalitati un ticamibu.

Neironu tikli pieder pie ta saucamam heiristiskajam metodem. Tas nozimg, ka daudzi neironu
tiklu parametri jaizvélas ar méginajumu un kladu procediiram, jo to noteiksana nepaklaujas preciziem
matematiskajiem noteikumiem. legatais algoritms atspogulo autores pieredzi un nem veéra daudzu gadu
realo laikrindu praktiskos pétijumus. Tomeér zinatniskais pamats sadu procediru ieklausanai algoritma
ir neironu tiklu un laikrindu prognozesanas teorétiskas atzinas.

Pirmo reiz ir veikta dziJaka statistiska analzze un vertejums par realu sakaru tiklu noslodzes
prognozem, kuras iegiatas ar nelinearajiem neironu tikliem, tradicionalajam linearajam
metodeém un ,, naivajam” metodem.

Pec iegutgjiem rezultatiem tika secinats, ka pakesu komutacijas tikla noslodzes istermina
prognozésana var veiksmigi izmantot ne tikai nelinearos neironu tiklus, bet ar1 tradicionalas linearas
metodes (ARIMA un eksponencialas izlidzinasanas modelus). Darba izanalizétas laika rindas var
uzskatit par tipiskam sadu sakaru tiklu noslodzes veidos. Tas nozimg, ka klasisko linearo metozu
lietosana nodrosinas ticamus rezultatus ari daudzam citam laika rindam ar lidzigam statistiskgjam
Ipasibam.

Praktiska vértiba

Praktisko pétjjumu rezultatus, attiecigos algoritmus un rekomendacijas var lietot pakesu
komutacijas tiklu joma — gan transporta, gan lietojumslana noslodzes, ka ari tradicionala telefona tikla
noslodzes operativo un istermina prognozu veidosana. legatas prognozes var palidzet laikus planot
sakaru tiklu kanalu kapacitati / caurlaides spgju, tadgjadi nodrosinot gaidito pakalpojumu kvalitati
(QoS).

|zstradatie algoritmi un ieteikumi var bat derigi a1 citam realam laika rindam ar lidzigam
statistiskagjam 1pasibam — piemeram, laika rindam, kuras apraksta energijas patérinu vai celu satiksmes
intensitati.

Aprobacija

Darba izstradatie algoritmi un rekomendacijas tika veiksmigi lietotas, stradajot ar laika rindam,
kas raksturo sakaru tiklu realas noslodzes parmainu dinamiku. Operativas un istermina prognozes tika
iegitas korporativo klientu apkalposana specializejusas sabiedribas ar ierobezotu atbildibu
»Augstceltne” keézu komutacijas tiklam, ka art bezmaksas elektroniska pasta pakal pojumu sniegsana
specializgjusas sabiedribas ar ierobezotu atbildibu ,,INBOKSS’ pakesu komutacijas tiklam.

Par promocijas darba rezultatiem tika zinots starptautiskas zinatniskajas konferences:

1) 9" International Conference Reliability and Satistics in Transportation and Communication
(RelStat'09), Riga (Latvija), 2009. g. 21.-24. oktobris. Referats — Forecasting Network Traffic: A
Comparison of Neural Networks and Linear Models.

2) 50" International Scientific Conference of Riga Technical University, Riga (Latvija), 2009. g. 12.-
16. oktobris. Referats — An Advanced Algorithm for Forecasting Traffic Loads by Neural
Networks.



3)
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28" Annual International Symposium on Forecasting, Nica (Francija), 2008. g. 22.-25. junijs.
Referats — Preprocessing of Input Data of Neural Networks. The Case of Predicting
Telecommunication Network Traffic.

Citi ar darba temu saistitie autores zinojumi starptautiskas zinatniskajas konferences:

4)

5)

6)

7)

8)

18" European Regiona Conference of the International Telecommunications Society, Stambula
(Turcija), 2007. g. 2.-5. septembris. Referats — Perspective Evaluation of the Electronic
Communications Market in Latvia.

6" International Conference Reliability and Satistics in Transportation and Communication
(RelStat’ 06), Riga (Latvija), 2006. g. 25.-28. oktobris. Referats — Forecasting Methods and Long-
term Evaluation of the Electronic Communications Market in Latvia.

17" European Regional Conference of the International Telecommunications Society, Amsterdama
(Niderlande), 2006. g. 22.-24. augusts. Referats — New Technologies and their Influence on the
Universal Service Policy.

16™ European Regional Conference of the International Telecommunications Society (ITS Europe
2005), Porto (Portugale), 2005. g. 4.-6. septembris. Referats — The Necessity of Including Mobile
Telephony in a Minimum Set of Universal Service.

International Conference Reliability and Statistics in Transportation and Communication
(RelStat’ 04), Riga (Latvija), 2004. g. 14.-15. oktobris. Referats — Financial Risk of Providing the
Universal Telecommunications Service in Latvia.

Raksti zinatniskajos izdevumos un zurnal os:

1)

2)

3)

Klevecka, |I. “Forecasting Traffic Loads. Neural Networks vs. Linear Models.” Computer
Modelling and New Technologies 14.2. (2010): 20-28. [ISSN 1407-5806; Thomson Reuters
Researcher 1D]

Klevecka, I. “An Advanced Algorithm for Forecasting Traffic Loads by Neural Networks'.

Scientific Journal of Riga Technical University (Series "Telecommunications and Electronics") 9

(2009): 48-55. [ISSN 1407-8880; EBSCO Host, ProQuest, VINITI]

Klevecka, 1., and J. Lelis. “Pre-Processing of Input Data of Neural Networks. The Case of

Forecasting Telecommunication Network  Traffic.” Spec. issue of  Telektronikk:

Telecommunications Forecasting (in co-operation with International Institute of Forecasters)

104.3/4 (2008): 168-178. [ISSN 0085-7130; Thomson Reuters Researcher ID, ACM Digita

Library]

Citets darbos:

- Nikolov, V., and V. Bogdanov. “Integration of Neural Networks and Expert Systems for Time
Series Prediction.” Proceedings of the 11" International Conference on Computer Systems and
Technologies (CompSysTech’10). New York: ACM Press, 2010. 534-539. [ACM Digital
Library].

- Chulaka Gunasekara, R., et. a. , Prophetia: Artificial Intelligence for TravelBox® Technology.”
Advances in Computational Intelligence. Eds. Wen Yu and Edgar N. Sanchez. Berlin:
Springer-Verlag, 2009. 21-34. [Springer Link].

Raksti starptautisko konferencu tezu krajumos:

4)

Klevecka, |I. “Forecasting Network Traffic. A Comparison of Neural Networks and Linear
Models.” Abstracts of the 9" International Conference “ Reliability and Satisticsin Transportation
and Communication” (RelSat’09). Oct. 2009, Riga, Latviaa Riga Transport and
Telecommunication Institute, 2009. 36. [ISBN 978-9984-818-22-1; Thomson Reuters Researcher
ID].
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5) Klevecka, I., and J. Lelis. ,Preprocessing of Input Data of Neural Networks. The Case of
Predicting Telecommunication Network Traffic.” Program and Abstracts of the 28"  Annual
International Symposium on Forecasting. June 2008, Nice, France. France: International Institute
of Forecasters, 2008. 29. [ISSN 1997-4116; Thomson Reuters Researcher 1D].

Citi ar darbatemu saistitie raksti zinatniskajos izdevumos un zurnal os:

6) Klevecka I., and J. Lelis. “Application of Extrapolation Methods to the Technology Diffusion
Forecasting.” Scientific Proceedings of Riga Technical University (Series "Telecommunications
and Electronics") 7 (2007): 52-59. [ISSN 1407-8880; ProQuest, VINITY].

7) Klevecka, I. and J. Lelis. “Financial Risk of Providing the Universal Telecommunications Service
in Latvia” Transport and Telecommunication 6.1 (2005):139-144. [ISSN 1407-6160; Thomson
Reuters Researcher ID].

Citi ar darbatemu saistitie raksti starptautisko konferencu rakstu krajumos:

8) Klevecka, I., and J. Lelis. “Perspective Evaluation of the Electronic Communications Market in
Latvia.” Proceedings of the 18" European Regional ITS Conference. Sep. 2007, Istanbul, Turkey.
Berlin: International Telecommunications Society, 2007. 1-37. CD-ROM. [Thomson Reuters
Researcher 1D].

9) Klevecka, I., and J. Lelis. “Forecasting Methods and Long-term Evaluation of the Electronic
Communications Market in Latvia.” Proceedings of the 6™ International Conference “ Reliability
and Satistics in Transportation and Communication”. Oct. 2006, Riga, Latvia. Riga: Transport
and Telecommunication Institute, 2006. 37-45. [ISBN 9984-9865-9-4;, Thomson Reuters
Researcher ID].

10) Klevecka, 1., J. Lélis, and J. Ulmanis. “The Necessity of Including Mobile Telephony in a
Minimum Set of Universal Service.” Papers of the 16" European Regional ITS Conference. Sep.
2005, Porto, Portugal. Berlin: International Telecommunications Society, 2005. 1-13. CD-ROM.
[Thomson Reuters Researcher ID].

Citi ar darbatemu saistitie raksti starptautisko konferencu tézu krajumos:

11) Klevecka, 1., and J. Lelis. “Perspective Evaluation of the Electronic Communications Market in
Latvia” Abstracts of the 18" European Regional ITS Conference. Sep. 2007, Istanbul, Turkey.
Berlin: International Telecommunications Society, 2007. 118-119. [Thomson Reuters Researcher
ID].

12) Klevecka, I., J. Lelis, R. Bergmanis, and G. Macs. “New Technologies and their Influence on the
Universal Service Policy.” Abstract Booklet of the 17" European Regional ITS Conference. Aug.
2006, Amsterdam, Netherlands. Berlin: International Telecommunications Society, 2006. 59-60.
[ISBN 90-8559-205-4, Thomson Reuters Researcher ID].

13) Klevecka, 1., J. Lelis, and J. Ulmanis. “The Necessity of Including Mobile Telephony in a
Minimum Set of Universal Service.” Abstracts of the 16" ITS European Regional Conference. Sep.
2005, Porto, Portugal. Berlin: International Telecommunications Society, 2005. 16-17. [ Thomson
Reuters Researcher ID].

14) Klevecka, 1., and J. Lelis. “Financial Risk of Providing the Universal Telecommunications Service
in Latvia” Programme and Abstracts of the International Conference RelSat’04.” Oct. 2004,
Riga, Latvia. Riga: Transport and Telecommunication Institute, 2004. 54. [ISBN 9984-668-76-2;
Thomson Reuters Researcher ID].



10
DARBA APRAKSTS

1. NODALA. SAKARU TIKLA NOSLODZES PROGNOZESANAS PAMATASPEK TI

Promocijas darba pirma noda/a dod prieksstatu par laika rindu teorijas izmantosanas
prieksnosacijumiem sakaru tiklu noslodzes prognozesana. Tiek piedavats 7ss laika rindu zpasibu un
genézes apraksts, apskatitas pakesu komutacijas tiklu noslodzes prognozesanas iespejas. Pirma noda/a
ari sniedz apskatu par zinatniskajiem darbiem, kuri veltiti noslodzes prognozesanai ar neironu tiklu
palidzbu.

Laikarindasjedziens

Statistiskas modelésanas un prognozeésanas noluka tikla noslodze, kuras merijumi veikti
noteiktos lalka momentos, parasti tiek apltkota laika rindas veida. Laika rinda jeb diskreta laika
parametra gadijumprocess ir gadijumprocesa X(t) noverojumu virkne x(t,),x(t,),Kx(t,), kura
pierakstita secigos laika momentos t,,t,,K,t, . Statistiskaja analizé N novérojumu virkni, kas veido
laika rindu, biezi uzskata par paraugkopu, un §is analizes rezultatus visparina uz daudz garaku
generalkopu ar iepriekspienemtu ticamibas ITmeni, kas ir tiesi saistits ar ergodiskuma jédzienu. Laika
rindas elementus parasti numure saskana ar laika momentu, uz kuru tie attiecas (piemeram, X;, X,, X,
utt.). Tadgjadi laika rindas elementu secibair loti nozimiga.

Ir japatur prata, ka atskirtba no gadijumlieluma noverojumiem x(1), x(2), Kx(N) laika rindas
locekli nav statistiski neatkarigi [49, 780. Ipp.]. Daudzas gadijumizlases ipasibas un statistiskas
analizes noteikumi neattiecas uz laika rindam, tapec nepieciesams meklet 1pasus risinajumus. No otras
puses, laika rindas loceklu savstarpéja sakariba rada specifisku bazi, no kuras iegast analizéta raditaja
nezinamas vertibas Xx(N +L) prognozes novertgjumuX(N +L), balstoties uz vesturiskajiem
noverojumiem X(t,), x(t,), Kx(t, ), kur L — prognozesanas horizonts.

Laika rindas noverojumu genéze attiecas uz pamatfaktoriem, kas veido laika rindas vértibas, to
struktaru un klasifikaciju. Parasti izskir ¢etrus tadus faktorus un ¢etras laika rindas sastavdalas [49,
781. lpp.; 52, 242. Ipp.; 57, 354. lpp.]:

1) llglaicigie faktori, kuri veido analizéjama lielumax(t) parmainu dinamikas visparigo tendenci.
So tendenci parasti apraksta ar monotonas determingtas funkcijas palidzibu un sauc par
trendfunkciju jeb trendu.

2) Sezonalie faktori, kas nosaka tadas norises tikla, kam piemit regularitate kada laika perioda
(meénesi, nedélas, dienas utt.). Ta ka sezonalai funkcijai jabut periodiskai (ar periodiem, kas
iedalami , sezonas’), tas analitiska izteiksme ietver harmonikas (trigonometriskas funkcijas).

3) Cikliskie faktori nosaka analizéjama lieluma x(t) ilgakus relativas palielinasanas un
samazinasanas periodus. Cikliska komponente ietver ekonomisko, demografisko un
astronomisko norisu ciklus, kuriem ir dazadas amplitadas un ilgums. Cikliskas sastavdalas
periods parasti ir ilgaks par vienu gadu.

4) Gadijumfaktori  (neregularie faktori) nosaka x(t) elementu stohastisko  dabu.
Gadijumkomponente veidojas daudzu argjo faktoru, kuri nav iesaistiti determingto komponensu
veidosana, superpozicijas rezultata

Sakaru tiklu noslodzes determinétas komponentes var nosaciti iedalit vairakas grupas [45,
44.1pp.; 19, 42.1pp.]:

1) Diennakts cikls — ir sen zinams, ka sigmoidas veida modeli (logistiskais modelis, Gomperca
modelis [22; 23], utt.) ir optimali, lai aprakstitu noslodzes parmainas un prognozétu tas attistibu
diennakts laika [58, 202. Ipp.].
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2) Nedélas cikls — parasti raksturojams ar noslodzes samazinasanos brivdienas un varétu tikt
aprakstits ar Furj¢ rindas nogriezni.

3) Gada cikls — uzskata, ka sakaru tikla noslodzes limenis ir augstaks méenesa sakuma, periodos,
kas seko pec svetku brivdienam, un katra ceturkspa sakuma.

4) Lineara tendence — noslodzes limenis pieaug ar katru gadu, ko veicina tehniskais progress un
socialekonomiskie faktori.

Ja izdotos pilnigi identificet laika rindas determingtas sastavdalas, tad atlikumi veidotu
neregularo, stohastisko komponenti. Jebkurs $is komponentes novérojums sniedz tikai vienu variantu
no daudziem iespgjamiem, un tas aprakstisanas, modelésanas un prognozésanas merkiem der

varbitibas teorijas metodes un panémieni.
Pakesu komutacijas tiklu caurlaides spgj as pr ognozesanasipasibas

Sakaru kanala caurlaides spgja ir viens no svarigakgiem tikla kvalitates raksturosanas
parametriem. Pakesu tikla noslodzes prognozesana parasti lieto mérijumus, kuri veikti transporta slani.
Tadas laika rindas apraksta vai nu datu pliismas pakesu skaitu, vai noslodzes [imeni baitos (parraides
atrums), kurs ieprieks merits noteiktos laika intervalos.

Tikla noslodzes prognozesanu dalgji nosaka divas ITU-T rekomendacijas — E.506 [16] un
E.507 [18]. Kaut gan §is rekomendacijas attiecas uz ISDN tiklu noslodzes prognozésanu, dazas no
tajas mingtajam prognozesanas metodem var attiecinat ari uz modernajiem sakaru tikliem. Sadas
metodes ir, pieméram, autoregresivais integreta didosa videja modelis (ARIMA), kas siki aprakstits
darba [3], un eksponencialas izlidzinasanas metode [12].

Attistoties IP tikliem ir mainijies noslodzes raksturs, kas izpauzas paslidzibas un ilglaicigas
sakaribas statistisko efektu veida [20, 150. Ipp.; 28; 37; 41; 56, 53. Ipp.]. Stipraka procesa pécdarbiba
parasti nodrosinailgaku horizontu, kuram ir iespgjams iegt potenciali ticamas prognozes. Tomer tasir
ari 80 procesu trikums, jo piemerotaka modela, kurs ietvertu visas autokorelacijas starp laika rindas
locekliem, atrasana ir darbietilpigs process [40].

Turklat noslodzes prognozésana visal izplatits ir mits, ka pakesu komutacijas tikliem nevar
lietot tradicionalas prognozésanas metodes un ka sada gadijuma ir japievérsas sarezgitiem
nelinearajiem mehanismiem, pieméram, neironu tikliem.

Neironu tikli, protams, piedava papildu iespéjas nelinearo paradibu un haotiskas uzvedibas
identifikacija un modelésana. Pateicoties neironu tiklu lielgai pielagojamibai, ar tiem var telpiski
modelét dazadas, pat strukturali Joti sarezgitas funkcijas. Tomer lielaka dala praktisko petijumu, kuri
veltiti pakesu komutacijas tiklu noslodzes prognozésanai, nenem véra to, ka tas fraktalu raksturs
ietekme prognozésanas rezultatus tikai tad, kad merijumi tiek veikti loti liela meéroga — ar agregacijas/
diskretizacijas periodu no dazam milisekundem lidz dazam minatem. So faktu apstiprina gan autores
neatkarigie petijumi, gan secinajumi, kuri ieklauti virkné citu darbu [36, 39, 40].

Par §1s idgjas ilustraciju var noderét 1. attels, kura ir paraditi reala IP tikla parraides atruma
meérfjumi atkariba no agregacijas perioda. Pie 1 un 10 sekunzu gariem agregacijas periodiem tiek
uzskatami novérota stohastiska paslidziba [37]. Tomer, palielinot agregacijas periodu lidz vienai
minatei un talak — 1idz 5 minatem, noslodzes Iikne butiski izlidzinas, tas dispersijas samazinas, un sak
paradities determingtas komponentes (Sgja gadijuma — sezonalas komponentes) iztelkta ietekme.

No analizes un prognozesanas viedokla, parak lielam laika rindas mérogam nav praktiskas
nozimes. Laika rindas notelksanas un prognozesanas statistiska modela identifikacija biis apgritinata
ne tikal saistiba ar specigo autokorelaciju starp laika rindas attalajiem locekliem, bet art saistiba ar
ietekmi, ko rada argjie traucgjumi un anomalas gadijuma vértibas, kuras neizbegami igjaucas merijumu
rezultatos liela laika meroga. Ir nepieciesams ari paturét prata, ka, jo lielaks ir agregacijas /
diskretizacijas periods, jo ilgaks ir potencialais prognozesanas horizonts. Respektivi, laika rindai ar
vienu sekundi garu periodu un laikarindai ar 24 stundas garu periodu, laika posms, kuram ir iespgjams
iegut ticamas prognozes ar relativi zemu prognozesanas Kladu, ir atskirigs.
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Ka tika paradits promocijas darba praktiskaja nodala, laika rindas, kuras apraksta pakesu
komutacijas tikla noslodzi, un rindas, kuras apraksta tradicionalo balss sakaru noslodzi, ir lidzigas péc
statistiskajam pasibam. Tas lauj intuitivi pienemt, ka, izvéloties piemérotu agregacijas intervalu, $o
procesu aprakstisanas un prognozesanas metodes ar1 ir lidzigas. Tas pierada tadu klasisko linearo
metozu derigumu, kuras tradicionali jau lieto istermina sakaribu procesu modelésana un prognozésana.

Agregacijas intervals = 1 sek.
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Agregacijas intervals = 60 sek.
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1. att. Pakesu komutacijas tikla realas noslodzes merijumi dazados agregacijas periodos (autores attéls)
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2. att. Statistiskie efekti, kasir raksturigi pakesu komutacijas tiklam, atkariba no merjjumu laika meroga[10, ar
autores grozijumiem)|

Paslaik neironu tiklu lietosana reala laika prognozesana ir stipri apgritinata savas darbietilpibas
del. Laiku prasitu gan neironu tikla arhitektiras izvéle un tas parametru eksperimentala noteiksana,
gan apmacibas process. Tadg] saskapa ar ITU-T E.492 rekomendaciju [14], sakaru tiklu noslodzes
mérisana ir ieteicams lietot agregaciju pa 15 minasu un / vai vienas stundas gariem intervaliem. Saja
gadijuma par faktoriem, kuri nosaka reala procesa struktiru un statistiskas ipasibas, klist sezonalie
efekti un monotonie trendi (tendences), kuri galvenokart ir saistiti ar sakaru tikla abonentu / lietotaju
uzvedibu un tehnologiska progresa izpausmem (sk. 2. att.).

Lielaka uzmaniba promocijas darba tika pievérsta neironu tiklu (daudzslanu perceptronu)
izmantosanal gan tradicionala telefonatikla, gan IP tikla noslodzes prognozesana. Tomer, balstoties uz
,Okama asmens’ principu — , izvélies ekonomiskako modeli!” —, ir nepieciesams salidzinat prognozes,
kuras iegitas ar neironu tiklu palidzibu, ar tam, kuras iegitas, lietojot vienkarsakas metodes. Darba
tika izmantots autoregresivais integreta didosa vidéja modelis (ARIMA) un eksponencialas
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izZlidzinasanas metode (ka tradicionalas metodes saskana ar ITU-T rekomendacijam), ka ari ,naivas’
metodes. Ja neironu tikli neparspéj citas metodes pec prognozu kvalitates, tad acimredzot talaka
neironu tiklu izmantosana $o laika rindu prognozesana zaudé savu nozimibu.

2. NODALA. TIKLU NOSLODZES PROGNOZESANASMETODES

Promocijas darba otraja nodaja tiek aprakstitas sakaru tikla noslodzes prognozésanas
metodes. Tas ir metodes, kuras tika lietotas darba praktiskaja daja — nelinearie neironu tikli
(daudzslanu perceptrons), sezonalais autoregresivais integreta didosa vidéja modelis (SARIMA),
sezonala eksponenciala izliidzinasana un ,, naivas’ prognozesanas metodes.

Neironu tikli

Neironu tikls ir dinamiska sisttma, kas sastav no Joti daudziem sava starpa savienotiem
elementariem procesoriem un spgj generét izvadamu informaciju ka atbildi uz iegjas iedarbibu [53,
38.1pp.]. Maksligo neironu tiklu attistiba sakas 20. gadsimta sakuma, bet tikai 90. gados, kad dazas
teoretiskas barjeras bija parvarétas un skaitlosanas sistémas kluvusas pietiekami specigas, neironu tikli
ieguva plasu atzinibu. Kaut gan neironu tiklu mehanismu ir iespgjams istenot atru aparatiirisku iericu
veida (un tadas readlizacijas realgja dzive pastav), tomer lielaka dala praktisko pétijjumu tiek veikta,
lietojot programmatiiriskas simulacijas parastos datoros. Programmatiiriskas simulacijas nodrosina létu
un pielagojamu vidi modelésanai, pétisanai un testésanai un lauyj risinat daudzus formalus uzdevumus
[53, 35. Ipp.]. Neironu tikli ir ieguvusi atzinibu art telekomunikaciju joma, kur tie palidz risinat
dazadas problemas, kas saistitas ar komutacijas vadibu, noslodzes parvaldibu, marsrutésanu, kanalu
iedalisanu mobilo sakaru sistémas u.c. [54, 60. Ipp.].

Laika parametra ieklausana neironu tikla darba lauj nemt vera statistiskas variacijas dazados
procesos, kas tiek aprakstiti laika rindu veida, pieméram — balss sakaru signali, radara signali, tirgus
cenu svarstibas, tiklu noslodzes procesi un daudzi citi. Diskusijas par laika lomu neironu tiklu
aprekinosir iespéjams atrast fundamentalagja darba [7].

Analizetas rindas laika struktiira parasti tiek attélota neironu tikla struktira netiesa veida, kur
»Statiskgjam” neironu tiklam (miisu gadijuma — daudzslanu perceptronam) piemit dinamiskuma ipasiba
[13, 636. Ipp.]. Lai neironu tikls bitu dinamisks, tam japiemit atminai, kuru var iedalit ilglaicigaja un
1daiciggja [35]. llglaiciga atmipa tiek integréta neironu tikla, ieviesot apmacibu , ar skolotaju”, kad
apmacibas datu kopas informativais saturs glabajas (daleji vai pilna apjoma) tikla sinapsu svaros.
Idlaiciga atmipa parasti tiek integréta neironu tikla struktiira ar laika aiztures elementiem, kurus var
realizét tikla singpsu ITment vai iegjas mezglu slan.

Tiek uzskatits, ka laiciskajai apstradel ir derigi divi neironu tiklu tipi — daudzslanu perceptrons
(anglu valoda — multilayer perceptron) un radialo bazes funkciju tikli (anglu valoda — radial basis
function network). Vairaku iemeslu dé] radialo bazes funkciju tikli nav plasi ieviesti prognozssana®.
Taja pasa laika daudzi praktiski petijumi ir pieradijusi, ka daudzslanu perceptrons loti veiksmigi risina
attélu pazisanas, regresijas, funkciju aproksimacijas u.tml. uzdevumus. Tapéc sa darba praktiskgos
pétijumos tika lietots tiesi Sis neironu tiklu veids.

Daudzsanu perceptrons parasti sastav no daudziem sensoru elementiem (iegjas mezgliem jeb
avotamezgliem), kuri veido iegjas slani, vienavai vairakiem sléptajiem slaniem, kuri satur rékinasanas
mezglus, un viena izejas slana. Daudzslanu perceptrons tiek apmacits saskana ar k/izdu atpaka/gaitas
izplatzsanas algoritmu (anglu valoda — error backpropagation algorithm), kurs pieder pie apmacibas

! Gan radialo bazes funkciju tikls (RBF tikls), gan daudzslanu perceptrons pieder pie universalo aproksimatoru klases.
Tadgjadi vienmer eksisté tads RBF tikls, kurs spgj imitét daudzslanu perceptronu, un pretgji. Daudzslanu perceptrons
nodrosina nelineara attéla globalo aproksimaciju. Savukart RBF tikls rada lokalo aproksimaciju, piemerojot Gausa
funkcijas. Tas ir daudzslanu perceptrona popularitates iemesls — ja skaitlosanas precizitate ir |1idziga, nelineara attéla
aproksimacijai ar RBF tikliem tomér ir vajadzigs vairak brivo parametru. Tas savukart daudzkart paildzina laiku, kas ir
nepieciesams pilnigai RBF tikla apmacibai salidzinajuma ar daudzslanu perceptronu [13, 293. Ipp.].
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agoritmu klases , ar skolotaju”. Sa algoritma pamata ir k/iidas korekcijas noteikums (anglu valoda —
error correction learning rule), kas prasa divus —tieso un atpakalejo — gajienus pa visiem tikla slaniem.

/

leejax(t) | I . Statiskais Izeja
— > lIslaiciga atmina . _ . >
neironu tikls y(t)
A .

Kladas signals

d()
3. att. Nelinearaisfiltrs, kas radits uz statiska neironu tikla pamata [13, 643. Ipp.]

leeja leejas slanis | Sleptais slanis | Izejas slanis
x(t) |
&

Izeja
y(t)

X(t-2)

4. att. Tiedas izplatisanas neironu tikls ar laika aizturi 2[13, 644.1pp.;35]

La butu iespgjams pazit telus laika vai iegit funkcijas aproksimaciju, ir nepieciesams veikt
laika mainigo telu / paraugu apstradi un generét atbildi katra konkréta laika momenta, kura ir atkariga
ne tikai no kartgjas vertibas, bet art no dazam ieprieksgjam vertibam. 3. attéla ir paradits nelinearais
filtrs, kur§ veidots uz statiska neironu tikla pamata. Ir dots iegjas signals, kur§ sastav no laika rindas
kartgjas vertibas x(t) un tas W ieprieksgjam vertibam {x(t - 1), x(t - 2)K,x(t - W)}, kas glabajas W
kartas linearas aiztures atmina (anglu valoda — delay line memory). Saja gadijuma tikla brivie
parametri tiek korigéti ar merki minimizet videjo kvadratisko kladu starp $i tiklaizejas signalu y(t) un
velamo tikla athbildi d(t) . 3. attela paradito struktaru var realizét gan atseviska neirona veida, gan art
neironu tiklu veida.

Tiesas izplatisanas neironu tikls ar laika aizturi (anglu valoda — feed-forward time delayed
neural network) ir paradits 4. attela. Sads tikls ir jaudigs nelinearais filtrs, kur§ sastav no atminas, kas
veidota no aiztures linijas ar WKkartas atzarojumiem, un daudzslanu perceptrona. Sada filtra apmacibai
var lietot standarta kludas atpakalgaitas izplatisanas algoritmu. Laika momenta t ,laika attéls’ tiek
pievadits neironu tiklaiegjas slanim signala vektora veida:

X(t) ={x(t), x(t - D, x(t- DK, x(t- Wi"", (1)

kur N ™ — apmacibas paraugkopas attélu skaits.

2 Lai vienkarsotu tikla attelu, nobides limeni (slieksni) nav paraditi.
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|ztetksmi (1) var uzskatit par nelineara filtra stavokla aprakstu laika momenta t. Viena
apmacibas epoha sastav no secibas stavokliem, kuru skaitu nosaka atminas karta W un apmacibas
paraugu skaits.

Pienemot, ka daudzslanu perceptronam ir viens sligptais slanis un viens neirons izejas slant,
nelinearafiltraizejas signalstiek aprekinats ka:

e oy
y(t) =] 2§bj+a Wi &a W, %, +b;, (2
j =0

i=1

S

kur

j , - Slépta slana aktivizacijas funkcija;

] , - izgjas slana aktivizacijas funkcija;

w;, - j-ta slepta neirona z-tasieejas singpsu svara koeficients;

W, - izejas neirona j-tasiegjas sinapsu svars,

b;, un b; - nobides koeficienti (slieksni).
m, - Slépto neironu skaits;
W- linearas aiztures atminas karta,

Autoregresivais integr éta slidosa videja modelis

Autoregresijas procesi, slidosa vidgja procesi un to kombinacijas ir linearas, jo attiecibas starp
laika rindas elementiem un to kladam ir izteiktas ar linearu operaciju palidzibu. Autoregresivie slidosa
videja modeli paradijusies pagajusa gadsimta 20. gados, bet plasu atzinibu tie ieguva péc Boksa un
Dzenkinsa gramatas [3] izlaisanas, kura vini aprakstija $o procesu izmantosanas metodiku laikrindu
model&sana un prognozesana.

Izveloties linearo modeli sakaru tiklu noslodzes aprakstisanai, ir svarigi orientéties uz to
sezonalo modifikaciju, kura paredzeta cikliska rakstura laikrindu modelésanai. Nesezonalo modeju
lietosana sezonalajam laikrindam var likt izdarit nepareizus secinajumus — ka linearas metodes nevar
lietot sakaru tiklu noslodzes 1stermina prognozésana.

Vigparigs laikrindas sezonalais autoregresivais integréta slidosa videja modelis, ko sauc par
SARIMA (p, d, g)(P, D, Q), tiek aprekinats pec formulas [3, 305. Ipp.]:

f o (BF o (B)NNJx =q,(B)Qq(B*)e, ©)
kur
s — sezonalas komponentes periods,
p — autoregresijas operatora karta;
g — dlidosa vidgja operatora karta;
d — starpibas karta;
P — sezonala autoregresijas operatora karta;
Q —sezonala Slidosa vidgja operatorakarta;
D —sezonalas starpibas karta;
N — starpibas operators, N =N, =1- B;
N — sezonalas starpibas operators, N_ =1- B®;
f(B) un q(B) — attiecigi, p un g pakapju B polinomi, kuri atbilst stacionaritates un apgriezamibas
nosacijumiem;
F(B®),Q(B®) — attiecigi, P un Q pakapju B® polinomi, kuri atbilst stacionaritates un apgriezamibas
nosacijumiem;
e, —modelakludas (atlikumi), kasir baltais troksnis.
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Ja ir zinami vis laikrindas noverojumi x,X_,,K |1dz lalka momentam t, tad prognoze
% (L), L3 1 a minimalo vidgjo kvadratisko kladu ir lieluma x,, izlases matematiska ceriba [3,
306.1pp.]:

% (L) =[x 1= ElX 19,Q0 X %1, K (4)
kur L — prognozesanas periods (horizonts).

Bokss un Dzenkinss pieradijusi, ka prognozi ar minimalo kvadratisko kladu ir iespgjams iegat
tiesi no modela, kurs izteikts starpibas vienadojuma veida. Praktisko pétijumu gadijuma tada piegjair
visvienkarsaka un smalkaka. Pieméram, sezonalgam procesam ar s =12 prognozi var izteikt sadi [3,
306. Ipp]:

)A((L) = [XI+L] =X T X2 ™ Xz 1€ - Q€ g - Qet+L-12 +q Qet+L—13 (5)

Pec parametru g un Q veértibu ievietosanas vienadojuma (5) uzreiz iegistam laika intervala L
prognozi ar minimalo kvadratisko kltdu, kura aprekinata laitka momenta t [3, 306. Ipp].

Tiek piepemts, ka visi parametri iztelksme (5) ir precizi un rindas noveérojumi X, X, ,,K ir
zinami pietiekami tala pagatne.

Eksponencialasizlidzinasanas metode

Eksponencialas izlidzinasanas lineara metode lauj iegat tadu procesa aprakstu, kur pedgjiem
noveértejumiem tiek pieskirti lielaki svari salidzinajuma ar agrakajiem novérojumiem un svari
samazinas eksponenciali.

Visgpariga veida eksponencialas izlidzinasanas modelis tiek aprakstits ka:

S=S5.,taeg (6)
kur
S, — laikrindas izlidzinatais noverojums,
a — rindas|limenaizlidzinasanas koeficients;
e, — modelakladas, e, = x, - X,_,(1);
X, — realais noverojums laika momenta t;
X, (1) —vienasolauz prieksu novertetais noverojums, kas iegits latka momenta t - 1.

Pastav dazadi eksponencialas izlidzinasanas modeli — pielagoti nestacionarajam laikrindam ar
lineargiam un nelinearajam tendenceém, ka art sezonalas modifikacijas, kuras paredzétas multiplikativas
un aditivas sezonalitates laikrindam. Eksponencialas izlidzinasanas modelis, kurs ir vispiemerotakais
sakaru tiklu noslodzes modelésanai un prognozesanai, ir modelis ar aditivo sezonalitati un/ vai linearo
tendenci. Laikrindas aditiva sezonala komponente un lineara trenda komponente ir iztetkta sadi [12]:

[, =1_,+d(1- a)e, (7)

Tt :Tt—l+aget (8)
kur
|, — sezonalas komponentes izl1dzinatais noverojums,

T, —lineara trendaizlidzinatais noverojums,
d — sezonalas komponentes izlidzinasanas koeficients;
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g— lineara trenda izlidzinasanas koeficients.

La novertétu modeli ar sezonalitati un trendu, jalieto dekompozicijas panémiens. Sezonala
komponente un trenda komponente tiek noverteta katra lalka momenta savstarpéji neatkarigi, lietojot
parasto eksponencialo izlidzinasanu ar parametriem d un g

Prognozésanas periodam L laika rindas prognoze ar aditivo sezonalitati un linearo trendu tiek
noteikta pec formulas [12]:

X(L)=8 + 1 o +LOT (9)
kur X (L) - prognoze, kuraieguta prognozesanas periodam L.

Eksponencialas izlidzinasanas modelu pilnu klasifikaciju, ka art rekomendacijas par modela
parametru izvéli var atrast darba [12].

»Naivas’ prognozesanas metodes

Rezultatus, kuri ieguti ar dazadiem prognozeésanas modeliem, ir nepieciesams salidzinat ar ta
saucamam ,naivgjam” prognozém. ,,Naivo” prognozi ir iespejams konstrugt dazos veidos, no kuriem
darba tikalietotas divas.

1) Prognozesanas horizonta L ,,naiva” prognoze ir laika rindas vidgjas vertibas novertejums [33]:

(L) = Blxy X % p Ko x ] =mpie L2 1 (10)

2) ,Naivas’ prognozes sezonala modifikacija, kura paredz, ka viena perioda uz prieksu vérsta
prognoze ir vienada ar laika rindas pedgja vesturiska perioda anal ogisko noverojumu [44].

£°(L) = E[%., X% o K, x] =X, pieL31 (12)
»Nava” prognoze pat neprasa modela lietoSanu, un to var izmantot ka etalonu. Ja naivas
prognozes un prognozes, kuras iegiutas ar kada prognozésanas modela palidzibu, kvalitates
salidzinajums neatklaj statistiski nozimigas atskiribas, tad acimredzot modela izmantosana turpmak
nav vajadziga.

3. NODALA. LAIKA RINDAS PROGNOZESANAS UZDEVUMA RISINASANAS
ALGORITMSAR NEIRONU TIKLIEM

Promocijas darba tresa nodaja apraksta autores izstradato algoritmu, kas domats laika rindas
prognozzsanas uzdevuma risingsanai ar neironu tikliem, un pieversas ta inovativajiem aspektiem. S7
noda/a ari izklasta daudzslanu perceptrona parametru notelksanas metodes un sniedz rekomendacijas
par daziem praktiskiem algoritma realizacijas aspektiem, pieméram, par datu bazes sagatavosanu,
datu prieksapstradi, prognozu iegiasanu un to kvalitates novertesanu, utt.

Ka jau ieprieks tika mingts, atskiriba no klasiskam linearggam metodém neironu tiklu aparats
sakotngji netika paredzéts laika rindu model&sanai un prognozesanai. Prognozésanas joma neironu tikli
joprojam ir Joti sarezgits mehanisms, kas jau ir biezi kritizéts par ilgo modelésanas laiku, stabila
risinajuma iegasanas un atkartosanas problematiskumu, augstu parmerigas apmacibas varbatibu, ka art
nepieciesamibu vertet daudzus neironu tikla parametrus eksperimentali. Tapat ir nepieciesams nemt
véra, kaneironu tikls ir jutigs pret ievaddatu kvalitati [24, 27, 55].
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Lai atvieglotu laika rindu modelésanu un prognozesanu, maksimali automatizéjot $o procesu un
kompensgjot problemas, kas saistitas ar iegustama risinajuma nestabilitati, darba tika izstradats
modificéts neironu tikla lietosanas algoritms, kura pamata blokshema ir paradita 5. attéla. Algoritms
merktiecigi risina operativo / islaicigo prognozu konstrugsanas uzdevumu un atskiriba no klasiskajiem
algoritmiem, kuri paredz neironu tiklu lietosanu konkréta uzdevumarisinasanai (sk., piemeram, [9; 53,
84. Ipp.]), ietver tris procediiras:

- vairaku neironu tikla svaru un slieksnu inicializacijas ciklu lietosana neironu tikla apmaciba;

- starpposma modelu izvéles metode, kura nem vera atlikumu autokorelacijas Itmeni un
informacijas kritérija novertejumu;

- galiga prognozésanas modelaizvéles metode, kura nem véra ex ante prognozu kvalitati.

Apltkosim so procediiru lietosanas nepi eciesamibas teorgtisko pamatojumu.
Vairaku neironu tikla svaru inicializacijas ciklu lietosana neironu tikla apmaciba

Pirms apmacibas procesa sakuma visiem neironu tikla sinapsu svariem un slieksniem japieskir
sakumvertibas, Sis procediras merkis ir atrast vislabako sakotngjo tuvindgjumu optimalajam
risinajumam, tadgjadi uzlabojot konvergenci un saisinot tikla apmacibas laiku.

Ja sinapsu svari iegist lielas vertibas, tad neironi atri sasniegs piesatinajumu. Sada gadijuma
Kludu atpakalgaitas izplatisanas apmacibas algoritma gradienti bias mazi, kas savukart paildzinas
apmacibas procesu. Ja sinapsu svariem pieskirtas parak mazas vertibas, algoritms darbosies Ieni kladu
virsmas koordinatu sakuma. Tas it ipasi raksturigs antismetriskgjam aktivizacijas funkcijam,
piemeram, hiperboliskajam tangensam.

Pedgjos divdesmit gados ir piedavatas daudzas heiristiskas svaru inicializacijas metodes, kas ir
apskatitas darba 3. nodala. Neskatoties uz to, sis problémas optimalais risinajums joprojam nav atrasts.
Visizplatitaka inicializacijas metode (tas vienkarsibas dgl) ir izveleties svaru sakumvertibas izlases
karttba no normali vai vienmerigi sadalita mazu vertibu diapazona.

Neatkarigi no inicializacijas metodes neironu tiklu apmacibas veiksmi tiesi ietekmé svaru un
slieksnu sakumvertibas. Tas ir saistits ar apmacibas algoritmu 1patnibam un ar faktu, ka neironu tikla
Kladu virsma var bat dazi lokalie minimumi (sk. 6-a. att.). Lidz ar to, lai atrastu globalo minimumu,
vienas un tas pasas arhitektiiras tikls jatrene nemainigos apstaklos daudzas reizes, mainot tikal sinapsu
svaru sakumvertibas.

Neraugoties uz problemam, kuras saistitas ar stabila risinajuma iegasanu un atkartosanu,
vairakums pétnieku joprojam nepievers Sim jautajumam pietiekami lielu uzmanibu. Literatara ir
iespejams atrast atsauces uz 5 [21], 10 [42], 25 [25], 50 [8; 46], 100 [25] inicializacijas cikliem. Tomer
vairakuma praktisko pétijjumu tika veikts tikai viens inicidizacijas cikls, kas var radit batiski
nepareizus prieksstatus par ieguto risinajumu.

6-b. attela ir paradits piemers, kurs raksturo gala risinajuma nestabilitati un ta atkaribu no svaru
sakumvertibam, kuras pieskirtas inicializacijas laika. Seit ir paraditas apmacibas klidas, kuras tika
iegtutas nemainigas arhitektaras daudzslanu perceptronam, trengjot to ar dazadam svaru un slieksnu
sakumvertibam un nemainigiem pargjiem apstakliem. Ir viegli pamanit, ka starpiba starp minimalo un
maksimalo apmacibas Kladu pie 100 iniciaizacijas cikliem ir lielaka par 25 %, kas varétu bat svarigi
prognozesanas modelaizvele.



19

1
< Sakums

|
! @
Sagatavot datu bazi un sadalit to divas neatkarigas
kopas

' @

Veikt bazes kopas datu priekSapstradi

e ®

|
! ®
Neironu tiklam ar m; sléptajiem neironiem
inicializét svarus un sliekSnus V reizes un veikt
tikla apmacibu

v ®

Izvéléties prognozésanas modeli, npemot véra tikla
apmacibas k|adu un p(LM)

v ;
my:=mi+1 ?

3 ®

m<K

Né

Izvéléties Y modelus ar viszemakajiem IC
raditajiem, kuriem izpildams
nosacijums p(LM)za

v

Modeli,
kuri atbilst prasibam,
ir atrasti

legat ex ante prognozes un novertét to kvalitati

v /@
Izvéléties neironu tikla modeli ar viszemako ex
ante prognozésanas kladu

< BeiZas %

Apziméjumi
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LM — LagranZza reizinataju tipa kritérijs (t.i., Broisa-Godfrija kritérijs)
p(LM) — LM tipa kritérija p-vértiba

o — minimali piefaujamais nozimiguma limenis

5. att. Laika rindas prognozesanas uzdevuma risinasanas algoritms ar neironu tikliem
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6. att. Vairaku sinapsu svaru inicializacijas ciklu lietosanas nepieciesamibas ilustracija: () vienkarsota kladu virsmas

ilustracija, kur ordinatu ass norada uz kladas vertibu, kas raksturo vienu no neironu tikla apmacibas problemam — dazu

lokalo minimumu eksistésanu; (b) reala neironu tikla apmacibas klada (bez skersparbaudes izmantosanas) pie dazadam
svaru un slieksnu sakumvertibam (autores simulgjums) 3

Inicializacijas ciklu skaits parasti tiek izvéléts brivi un ir atkarigs gan no risinama uzdevuma
sarezgitibas, gan no ta, cik ilgu laiku pétnieks var atlauties izterét katra neironu tikla arhitektaras
trencsanai.

Starpposma modelu izveles metode, kura nem vera atlikumu autokorelacijas l[imeni un
informacijas kriterija novertejumu

Saskana ar autores izstradato algoritmu, starpposma modeju izvéle no apmacitgjiem tikliem ir
javeic, nemot vera atlikumu korelacijas [imeni un informacijas kritérija raditajus.

Modela visparigas prognozésanas spejas (bitiba — laika rindas aproksimacijas kvalitate)
tradicionali tiek veértetas pec korelacijas koeficienta R, ka a1 pec varakiem citiem standarta
parametriem, pieméram, péc videjas kvadratiskas Kludas MSE, vidgjas absolatas klidas MAE,
standarta kladas RMSE u.c. Tomér sadi parametri nesniedz praktiski nekadu informaciju par izvéleta
prognozesanas modela precizitati un biezi tiek kritizéti par gratibam, kuras saistitas ar parametru
izmantosanu prognozu kvalitates salidzinasana [4, 6, 26].

Visprecizako prognozésanas modela kvalitates raksturojumu var sniegt  atlikumu
autokorelacijas novertgjums. Modela atlikumi ir n starpibas, kuras tiek aprékinatas ka
e =X - X,t=12,K,n, kur x, —laikarindas faktiskais novérojumsun X, — novertgjums, kas iegits
ar prognozesanas modela palidzibu [50, 94. Ipp.]. No §is definicijas izriet, ka atlikumi ir starpibas
starp to, kas ir faktiski novérots, un to, kas ir novertéts, lietojot statistisko modeli, t.i., tas ir veértibas,
kuras nav iespéjams izskaidrot ar izvéléto prognozésanas modeli. Tadgjadi més varam apskatit
atlikumus e, ka noverojamas kltidas, ja modelisir korekts.

Ja hipotéze par atlikumu autokorelacijas nenozimigu tiek pienemta, tad atlikumi ir Iidzigi balta
troksna procesam un talaka analize neparadis nozimigas sakaribas. Klasiskaja regresijas analize
atlikumu autokorelacijas testésanal lieto Dérbina-Vatsona kriteriju [50, 245.1pp.]. Tomér sis kritérijs
nav piemeérots atlikumu autokorelacijas testésanai, ja regresors (t.i., faktorala pazime) ir atkarigais
mainigais ar aizkavi [51, 256. Ipp.]. Ta pasa iemesla dg] diagnostiskai atlikumu parbaudel nedrikst
lietot Boksa-Pirsa un Ljungas-Boksa [30] kritérijus, kaut gan pedgjais ir ticis plasi lietots un,

® Kladu vertibas ir attélotas to novértesanas hronologiskaja seciba, ka ari iekartoti kritosaja seciba, lai atvieglotu
to izkliedes andlizi.
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neskatoties uz teorétiska pamatojuma neesibu, joprojam tiek ieklauts vairakuma statistisko un
ekonometrisko programmatiiras pakesu.

Sobrid visticamako autokorelacijas eksistences novertgjumu neironu tiklu, ka art ARIMA
modeju atlikumos var sniegt spécigs Lagranza reizinataju tipa kritérijs (anglu valoda - Lagrange
multiplier type test) [34], kurs ir pazistams art ka Broisa-Godfrija kritérijs. Tas pieder pie klasiskagjiem
asimptotiskajiem testiem un kal po jebkadas kartas atlikumu autokorelacijas identificesanai.

Savukart informacijas kritérija izmatosana prognozesanas modela izvélé balstas uz vienu no
galvengjiem prognozésanas principiem — ,izvélies ekonomiskako modeli!” (,Okama asmens’
princips). Saskana ar $o principu — ja pargjie apstakli ir vienadi, talakai prognozésanai jaizvélas
modelis ar vismazako brivo parametru skaitu.

Prognozésanas modela vidgjiem kvadratiskiem atlikumiem ir tendence samazinaties lidz ar
modela sarezgitibas paaugstinasanu. Praksg, palielinot neironu tikla brivo parametru skaitu (kas ir
saigtits ar jaunu SIgpto neironu  pievienosanu), ir iespgjams atrast modeli, kur§ radis tadu
aproksimacijas Iikni, kas bezgaligi precizi atbilst vesturiskajiem datiem. Sadu neironu tiklu pasibu
izskaidro teorema par universalo aproksimatoru [5; 15]. Tomer tas nenozime, ka tadam tiklam ir laba
visparinasanas spéja — parmerigas apmacibas efekta del [13, 206.Ipp.]. Turklat pec noteikta ITmena
sasniegsanas ieguvums aproksimacijas kvalitate var bit nenozimigs, bet laiks, kurs iztéréts, lai atrastu
brivo parametru optimalas vértibas, var ietekmét kopejo sistemas veiktspeju. Tadg] ir svarigi meklé&t
ITdzsvaru starp aproksimacijas liknes precizitati un prognozesanas modela statistisko sarezgitibu.

So problemu var risinat ar informacijas kriteriju palidzibu, kur statistika ieklauj sodu par
nepi etiekamu pielagosanu un sodu par parmerigi lielu parametru skaitu. Divi vispopularakie sada veida
kriteriji ir Akaikes informacijas kriterijs (AIC) un Beiza informacijas kriterijs (BIC) [11, 38. Ipp; 38,
373. Ipp]:

AIC(I) =Ny Ins'? +2l (12)

BIC(I) = N4 InsSZ + 21 +1 In(Ny) (13)
kur
Ny — efektivo noverojumu skaits;

| — modela brivo parametru skaits,

Nef

2
a &
c2 _ t=l

S 2 - atlikumu e/ izlases dispersija.

ef

Informacijas kriterijus noverte katra apskatama modela specifikacijai. Salidzinot divus modelu
tipus, prieksroka jadod specifikacijai ar mazako kritérija vertibu. Respektivi, Beizakriterijs par liekiem
parametriem soda vairak, un parasti ,izvélas’ mazaku parametru skaitu, t.i., loti , ekonomiskus’
modejus (anglu valoda — parsimonious models). Lidz ar to $o kritériju biezi izmanto nelinearos
modelos, kur nenozimigs uzlabojums aproksimacijas kvalitate varetu prasit aprékinat vairakus papildu
parametrus.

Saja darba tika lietoti sie divi informacijas kriteriji, bet eksiste ari citi Iidzigi kriteriji,
piemeram — Svarca Beiza kriterijs [38, 376. |pp.] un Hannana-Kvinna informacijas kriterijs [32, 86.
Ipp.].

Galiga prognozesanas modela izveles metode, kura nem véra ex ante prognozu kvalitati

Ja algoritma izpildisanas laika tiek atrasti modeli, kas atbilst ieprieks defingtajam prasibam, tad
ir japarbauda to prognozesanas spejas ar neatkarigu testésanas paraugkopu. Prognozi, kuras kvalitati ir
iespejams novertét péc neatkarigas testésanas paraugkopas realgjiem datiem, talak sauksim par
pseidoprognozi jeb ex ante prognozi. Ex ante prognozes iegiasanas un tas kvalitates testésanas
nepieciesamiba ir saistita galvenokart ar to, ka pat modelis ar nekorelétgiem atlikumiem, kurs
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nodrosina relativi augstu aproksimacijas kvalitati, var tikt ,parmerigi apmacits’ ar vesturiskajiem
datiem.

Piega, kuraietver datu bazes sadalisanu divas neatkarigas paraugkopas — bazes paraugkopa un
ex ante prognozésanas (testésanas) paraugkopa — ir guvusi plasu atzinibu laiku rindu prognozeésanas
prakse [31; 43], bet joprojam tiek reti lietota neironu tiklu gadijuma. Bazes jeb retrospektivo
paraugkopu veido lielaka laika rindas dala, un to lieto tiesi modela izvélel un testésanai. Otra, ex ante
prognozesanas paraugkopa netiek iesaistita modela izvélé un verifikacija. Tiek aprekinatas ex ante
prognozes, kas nodrosina iespgju neatkarigi un objektivi novertet izveleta modela prognozésanas
1pasibas un spgjas.

Testésanas paraugkopa tradicionali tiek veidota no laika rindas péedejiem noveérojumiem.
Tomer pedejiem vesturiskiem datiem ir visstipraka ietekme uz turpmako realas prognozes dinamiku un
novirzi. Tieir visvértigakie optimala modela izvéle, un to lietosana ex ante prognozesanas paraugkopa
biezi vien nav lietderiga.

Ex ante
Bazes paraugkopa prognozéSanas | Bazes paraugkopa Reala prognoze
paraugkopa

t

»
>

7. att. Laikarindas hronologiska sadalisana bazes un ex ante prognozesanas paraugkopas (autores attels)

Lidz ar to darba autore iesaka dalit laika rindu bazes un ex ante prognozésanas paraugkopas
saskana ar 7. attéla paradito shemu. Sada piegja lauj paaugstinat realo prognozu kvalitati, jo pedgjie
veésturiskie noverojumi tiek izmantoti nevis testésanai, bet statistiska modelaizvélel.

Ex ante prognozes precizitate parasti tiek noveértéta péc standarta aproksimacijas kvalitates
novertesanas parametriem. Saja darba tika izmantota vidgja absolita klida MAPE (ang]u valoda —
mean absol ute percentage error), kuru nosaka pec formulas [1, 347. Ipp.]:

L

X
L

5 o

(14)

MAPE = X100%

kur L — ex ante prognozesanas paraugkopas izmers (prognozesanas horizonts).

MAPE - relativais parametrs, kur§ nosaka aproksimacijas Iiknes vai prognozes atbilstibu
vesturiskagjiem datiem. Tas norada, par cik procentiem teorétiskie limeni, kuri aprékinati ar modela
palidzibu, atskiras no laikrindas faktiskajiem limepiem. Lidz ar to MAPE biezi lieto, lai salidzinatu
prognozes, kuras iegutas ar dazadu metozu palidzibu.

Modeli, kurs nodrosina viszemako ex ante prognozes kladu, pienem par galigo modeli, ko
izmantos talakai prognozésanai realgjos apstaklos. Darba [29] tiek noradita sada MAPE interpretacija
prognozes precizitates novertésana: mazak par 10 % — loti augsta precizitate, 11-20 % — laba
precizitate, 21-50% — apmierinosa precizitate, vairak par 50% — zema precizitate.

Tadgjadi galiga prognozeésanas modela izveles pamata ir dazu secigu procedaru un testu
rezultati. Galigais prognozésanas modelis ir viens no modeliem ar vismazako informacijas kritérija
raditaju, nekorel&tajiem atlikumiem un visaugstako ex ante prognozes precizitati.
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4. NODALA. PRAKTISKA DALA

Promocijas darba ceturtaja nodaja tiek sniegts praktisko pétijumu apraksts un iegito rezultatu
analize.

Prognozésanas metozu efektivitate un izstradata algoritma veiktspéja tika parbaudita ar dazada
garuma un agregacijas pakapes realajam laika rindam. Divas darba izpétitas datu paraugkopas raksturo
tradicionala telefona tikla noslodzes intensitati un IP tikla izejosas starptautiskas noslodzes parraides
atrumu. Nemot vera ITU-T E.492 rekomendaciju [17], noslodzes sakotngjie merijumi tika vidgjoti 15
mMinNasu un vienas stundas garos interval os.

1. tabula
Analizgto laika rindu visparigs raksturojums
Tikla Noslodzes Vidéjosanas Rindas ) ) Bazes paraugkopas Ex ante
) - ’ o Laika periods o prognozésanas
veids veids periods apziméjums izmérs paraugkopas iZmers
15 mi A 2008. g. 12. maijs - 27. jdlijs (11 ned. ) 9 ned. (6048 nover.)
. min.
Izejosa B 2008. g. 12. maijs - 14. augusts (14 ned.) | 12 ned. (8064 novér.) 1-14
IP tikls starptautiska diennakii
noslodze » c 2008. g. 12. maijs - 27. jdlijs (11 ned. ) 9 ned. (1512 novar.) lennaktis
st.
D 2008. g. 12. maijs — 14. augusts (14 ned.) 12 ned. (2016 nover.)
E 2007. g. 8. janvaris — 25. marts (11 ned.) 9 ned. (6048 nover.)
15 min. F 2007. g. 8. janvaris — 15. aprilis (14 ned.) 12 ned. (8064 novér.)
Telefona apKIE);)Ig{)é‘té G 2007. g. 8. janvaris — 27. maijs (20 ned.) 18 ned. (12096 novér.) 1-14
fikls noslodze H 2007. g. 8. janvaris — 25. marts (11 ned.) | 9 ned. (1512 novér.) diennaktis
1st. | 2007. g. 8. janvaris — 15. aprilis (14 ned.) 12 ned. (2016 novér.)
J 2007. g. 8. janvaris — 27. maijs (20 ned.) 18 ned. (3024 novér.)

Darba tika izvirzits ari uzdevums noskaidrot bazes paraugkopas izmera ietekmi un
prognozesanas perioda ietekmi uz prognozu precizitati un efektivitati. Bazes paraugkopas laika periods
ir 9, 12 un dazos gadijumos — 18 nedélas. Kopgjais darba analizéto laikarindu skaits ir desmit.

Ex ante prognozesanas periods (testésanas paraugkopas izmers) tika variets no 1 1idz 14 dienam
ar vienas dienasintervalu (t. i., prognozestikaiegutas 1, 2, 3 utt. dienas uz prieksu).

Pamatinformacija par analizétggam laika rindam ir sniegta 1. tabula. Analizeto laika rindu
fragmenti ir paraditi 8. attéla.

Pirms prognozésanas modelu izvéles procesa un prognozu konstrugsanas saksanas katrai laika
rindai tika novertétas statistiskas ipasibas. Attiecigas procedirasir:

- izlases raksturojumu (matematiskas ceribas, dispersijas, medianas) novertejumi;
- stacionaritates parbaude ar serijas un inversijas kriterijiem [24; 49, 767. Ipp.];

- autokorelacijas funkcijas novertgjumi;

- Hersta koeficienta novertgjumi;

- periodiskas komponentes novertejumi.

Laikrindam, kas apraksta telefona tikla noslodzi, inversijas kritérija nulles hipotéze gan par
videja, gan par dispersijas stacionaritati tika pienemta pie nozimiguma limenpa a=0,05. Laikrindam,
kas apraksta IP tikla noslodzi, inversijas kritérijs identificgja dispersijas mainigumu pie nozimiguma
ITmena a=0,05. Tomer §t novirze nav liela, jo jau pie a=0,02 hipotéze par dispersijas stacionaritati tika
pienemta. L1dz ar to tika nolemts §im laika rindam neizmantot dispersijas izlidzinasanas procediiras.

Autokorelacijas funkcijas analize identificgja stipras korelacijas ne tikai starp novérojumiem,
kas atrodas tuvu viens otram laika skala, bet arT starp attaliem novérojumiem. Tas norada uz procesa
,11g0 VEsturi” un iespgju iegit ticamas prognozes pat relativi attalai nakotnei. Par ilglaicigo sakaribu
liecina art Hersta koeficients, kurs parsniedz 0,5 visam analizétajam laika rindam. Toméer laika rindu
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prognozesana §is novertéjums ir indikativs un biezi tiek kritizéts. Ir a1 japatur prata, ka Heérsta
koeficienta novertejumu nav iespejams tiesi integrét prognozesanas modeli.

IP tikla noslodzes spektrala analize identificja periodiskas komponentes ar 24 stundu un 7
dienu gariem periodiem. Telefona tikla noslodze tika izskirtas 12 stundu, 24 stundu un 7 dienu garas
periodiskas sezonalas komponentes.

(A) un (B) laika rindas
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8. att. Analizeto laikrindu fragmenti

Prognozesanas metodes apr aksts

Promocijas darba praktiska pétijjuma pamatuzdevums bija laika rindu statistisko ipasibu
novertéjums un tada neironu tikla konstrugsana, kurs, nemot véra tam noradito laika rindas nogriezni,
Ir Spejigs iegut ticamako prognozi ieprieks noteiktam laika intervalam nakotng.

Neironu tikla izvéle un apmaciba, ka arf ex ante prognozu iegasana tika veikta saskana ar 5.
attéla paradito algoritmu. Neironu tikla, kas tika lietots darba praktiskgos pétijumos, vienkarsota
shéma ir paradita 9. attéla. Neironu tiklu pamata parametri, kas bija nemainigi visem modeliem
apmacibas procesa, ir apkopoti 2. tabula.

Daudzslanu perceptrona arhitektiira tika noteikta sadi. Saskana ar teorému par universalo
aproksimatoru slepto slanu skaits visos neironu tiklos bija vienads ar vienu. legjas neironu skaits tika
notelkts ar Furj¢ analizi athilstosi periodiskas sastavdalas visgarakajam periodam. Visos tiklos tika
lietots viens izgjas neirons. SIgpto neironu skaits bija mainigs — robezas no 1 lidz 10. Neironu tikla
arhitektaras noteiksanas adaptivas metodes [2, 357. Ipp.; 13, 250. Ipp.] netika izmantotas. Katrai
arhitektorai tika lietota verifikacija un atlikumu diagnostiska parbaude. Kaut gan katras iespgjamas
arhitekturas testesanair darbietil pigs process, tas nodrosina iespéju saglabat eksperimenta tiribu.
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9. att. Promocijas darba praktiskajos pétijumos lietota neironu tikla (daudzslanu perceptrona) shema

Svariem un dliekspiem tika pieskirtas mazas sakumvertibas no vienmerigi sadalita vertibu
diapazona ar gadijumskaitlu generatora palidzibu. Katrai atseviskal arhitektirai svaru inicializacija ar
talaku neironu tikla @pmacibu tika veikta 100 reizes.

2. tabula

Neironu tikla specifikacija

Posms Parametrs / Procedara Parametra vértiba / procediras apraksts
Tikla veids Pilnsaistes daudzslanu perceptrons ar laika aizturi
Slépto slanu skaits 1
Tikla veida un
topologijas izvéle Izejas neironu skaits 1

Aktivizacijas funkcija

Sléptais slanis - hiperboliskais tangenss;
izejas slanis — lineara funkcija

Apmacibas
parametru izvéle

Apmacibas epohu (ciklu) skaits

600

Apmacibas algoritms

KlGdu atgriezeniskas izplati$anas algoritms (100 epohas) + saistito
gradientu algoritms (500 epohas)

Kladas funkcijas veids Videja kvadratiska klada
Apmacibas atruma koeficients 0,1
Inerces koeficients 0,3

Svaru un sliek$nu inicializacijas veids

No vienmérigi sadalita skaitju diapazona ar gadijumskaitju generatora
palidzibu

Svaru un sliek$nu inicializacijas ciklu skaits

100

Apmacibas
optimizacija

Parmeérigas tikla apmacibas problémas risinasanas veidi

Skérsparbaude [13, 218.Ipp.], svaru regulé$ana [47]

Skérsparbaudes paraugkopu izmérs

proporcija 3:1:1

Tikla apmacibas apturéSanas kritérijs

Apmacibas kluda paliek nemainiga 50 epohu laika

Aproksimacijas un
prognozu
precizitates
novertéjums

Aproksimacijas kvalitates novérteéSanas kritériji

R, MAE, RMSE, MAPE, AIC, BIC

Atlikumu diagnostiskas parbaudes kritériji

LagranZa reizinataju tipa kritérijs

Prognozu kvalitates noveérté$anas kritériji

RMSE, MAE, MAPE, Dibolda-Mariano kritérijs [6]

Lai izvairitos no parmerigas apmacibas efekta, tika lietots skersparbaudes princips [13]. Bazes
paraugkopa tika iedalita apmacibas, parbaudes un verifikacijas apakskopas proporcija 3:1:1, un datu
pieskirsana katrai apakskopai tika patvaligi varicta katram tikla apmacibas ciklam. Sada piegja lauj
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izvairities no ,iestréegsanas’ vietejos minimumos un paaugstina sistemas darba stabilitati, jo globala
minimuma meklésana notiek dazados virzienos un nav tiesi piesaistita laikrindas vértibu konkrétai
izlasei. Lai minimizeétu tikla parmérigas apmacibas efektu, papildus tika lietota svaru regulésanas
metode [47], bet bez talakas neironu un sinapsu saisu izslegsanas )

Pats neironu tiklu apmacibas process tika veikts ar StatSoft programmatiras STATISTICA®7.0
palidzibu. Apmaciba tika paveikta divos secigos posmos. Pirmaja posma daudzslanu perceptrons tika
trencts, lietojot klasisko kjizdu atpaka/gaitas izplatisanas algoritmu 100 epohu laika. Sads 1ss un |oti
atrs apmacibas cikls parasti lauj aptuveni iezimét globala minimuma atrasanas vietu. Otrgja posma
neironu tikls tika apmacits ar saistito gradientu (anglu valoda — conjugate gradients) metodi, kas
attiecas uz otras kartas optimizacijas algoritmiem. Otra posma maksimalais epohu skaits bija 500.
Toméer sgja gadijuma apmaciba tika apturéta katru reizi, kad klada, stradajot ar parbaudes apakskopu,
palika nemainiga 50 secigu epohu laika. Tas liecinaja par algoritma konvergenci vai tikla parmerigas
apmacibas saksanos.

Uz ievaddatiem tika attiecinata korekcija, kas saistita ar gadijuma vertibam (anglu valoda —
outliers) un anomalajam paradibam, kuru cglonis ir sakaru tikla darba traucgjumi un svétki jeb
brivdienas, kas iekrit parastgjas darbdienas. Pirms apmacibas sakumavis iegas dati tika ar1 parveidoti
vertibu diapazona [- 1, 1], pielietojot linearo parveidojumul.

Neironu tiklu prognozes tika salidzinatas ar prognozém, kuras iegitas ar tadam tradicionalam
lineargjam metodém ka sezonalais autoregresivais integréta slidosa videja modelis un sezonalas
eksponencialas izlidzinasanas modelis, ka a1 ar ,naivajam” prognozém. Lai identificgtu statistiski
nozimigas atskiribas starp sadam prognozém, Kkuras iegutas, izmantojot dazadus prognozesanas
intervalus, tika lietots Dibolda-Mariano kritérijs [6]. Tas ir neparametrisks tests, kurs ir izturigs pret
dazadam novirzem no standarta pienémumiem par prognozes atlikumu ipasibam. Piemeram,
prognozesanas Kludas drikst neatbilst klasiskajiem kriterijiem, t. i., tas var bat nenormali sadalitas,
skerskorelétas un autokorelétas, tam var bat vidgjais, kas atskirigs no nulles uitt.

Rezultatu novértésana

Laika rindu aprakstoso statistisko modelu izveles rezultati, to verifikacija un gala ex ante
prognozu novertésanas rezultati ir apkopoti darba otrgja sejuma. Katrai analizétgjai laika rindai tika
veiktas sadas pamata operacijas.

- izvelgjas daudzslanu perceptrona, SARIMA un sezonalas eksponencialas izlidzinasanas
mode]us un noveértéja laika rindas aproksimacijas precizitati;

- veidoja dazadu metozu ex ante prognozes un NOVerteja prognozu precizitati;

- noveértgja statistiski nozimigas atskiribas precizitate starp prognozém, kuras iegitas ar dazadu
metozu palidzibu dazados prognozesanas interval os.

Galigas ex ante prognozes tika novértetas, izmantojot standarta kvalitates parametrus — MAE,
RMSE un MAPE, no kuriem visraksturigakaisir pedgjais (sk. 10. att.).

Neironu tiklu prognozu precizitates novertejums ar relativo kfi@adu MAPE

(A)-(D) laika rindam, kas apraksta IP tikla izejoso starptautisko noslodzi, MAPE novertejumi
praktiski nemainas vai Ieni pieaug Iidz ar prognozésanas horizonta palielinasanu no 24 stundam |idz 14
dienam. Tas liecina par iespgju paplasinat prognozesanas intervalu, kuram ir iespgjams iegit ticamas
prognozes.

(E)-(G) laikarindam, kas apraksta telefona tikla noslodzi, neironu tiklu MAPE novertejumi lidz
ar prognozesanas horizonta paplasinasanu strauji palielinas un prognozeém, kuras iegutas divas nedélas
uz prieksu, tie jau parsniedz 30%. Tas liecina par maksimala iespgjama prognozesanas horizonta
sasniegsanu. Savukart stundas agregacijas (H)-(J) laika rindam, MAPE novértejumi saglabajas
praktiski nemainigi vai pieauga minimali lidz ar horizonta palielinasanu no 24 stundam Iidz 14
dienam, tatad prognozésanas horizontu varétu palielinat vél vairak.
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(A) un (B) laika rindam statistisko modelu MAPE novertejumi bija 20-25%, kas liecina par
apmierinosu iegito prognozu kvalitati. (C) un (D) laika rindam statistisko modelu MAPE novertejumi
bija 10-15 % robezas, kas liecina par loti |abiem prognozesanas rezultatiem.

(E)-(G) laika rindu gadijuma neironu tiklu MAPE novertéjums bija 21-32%, kas apstiprina
apmierinosu prognozu kvalitati. Savukart (H)-(J) laika rindam neironu tiklu MAPE novértéjums bija
14-21% robezas, kas liecina par loti labu iegiito prognozu precizitati.
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10. att. Neironu tiklu galigo ex ante prognozu MAPE novértejumi dazada garuma un agregacijas pakapes laikrindam: (a)
atkariba no prognozasanas horizonta, (b) secigiem 24 stundu gariem laika intervaliem*

Statistiski nozzimigu atskiribu noteik§ana iegito prognozu precizitate

Katras laika rindas galigas ex ante prognozes, kuras iegitas ar dazadu statistisko mode]u un
neironu tiklu palidzibu, izskatas lidzigi. Tapat, balstoties tika uz standarta kvalitates novértesanas
parametriem, ir grati izveleties metodi talakal prognozésanai realgjos apstaklos. Lidz ar to ipasu
interes izraisa uzdevums identificet statistiski nozimigas atskiribas starp prognozem, kuras iegutas ar
dazadam metodem, piemeéram, ar nelineargjiem neironu tikliem, SARIMA modeli, sezonalo
eksponencialo izlidzinasanu un ,, naivgiam” metodem.

Ar Dibolda-Mariano kritériju tika izpetitas ex ante prognozes, kuras iegitas katrai laika rindai
24 stundas, 7 dienas un 14 dienas uz prieksu (sk. 3. tabulu). Pirmo prognozu grupu var uzskatit par
operativajam prognozem, bet otro un treSo — par istermiza prognozém. Rezultati, kuri tika iegiti,
parbaudot nulles hipotezi par statistiski nozimigo atskiribu trikumu pie nozimiguma limepa a = 0,05,
ir apkopoti 3. tabula.

IP tikla noslodzes prognozes, kuras iegitas ar kadu linearo metodi (SARIMA vai sezonalo
eksponencialo izlidzinasanu), precizitaté nav vajakas par neironu tiklu prognozém visos 12
analizétajos gadijumos. Divos no 12 analizétgjiem gadijumiem neironu tikla prognoze un sezonala
naiva prognoze ir ar1 statistiski ekvivalentas.

4 Lai izvairitos no nulles vértibu ietekmes, telefona tikla noslodzes vidgjas relativas kladas (MAPE) novértejumi tika
aprekinati ar nobidi pa ordinatas asi uz 0,5 Erl attalumu. Kaut gan $ada procedira rada MAPE nelielus kroplojumus, tas
dod iespgju novertet tas dinamiskas parmainas dazadiem prognozesanas horizontiem.
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3. tabula
Galigo ex ante prognozu, kasiegitas ar neironu tikliem, salidzinajums ar prognozém, kas iegiitas ar citim metodem®
Laikrinda / A B c D
prognozésanas
horizonts | 24 7 14 24 7 14 24 7 14 24 7 14
Prognozé$anas metode st. d. d. st. d. d. st. d. d. st. d. d.

SARIMA - = = - = = R = - - _

Sezonala eksponenciala izlidzina$ana = = - - = - - - - -

,Naiva" prognoze

Sezonala ,naiva” prognoze - - = - - - - -

E F G H | J
Laikrinda /

prog”"rfe.sa”is 2| 7 |14 24| 7 | 1424|714 24a| 7 |28]2a| 7 |14|24]7]124
QUZONS 1 gt | d | d | st | d | d |st|d|d|[st]|d]|d]|s]|d]|d][s]|d/].d

Prognozésanas metode

SARIMA = = = = - - = - - - - - - _ - _ _ _

Sez. eksponenciala izlidzinasana = = = = = - - = = = - - - - - -

,Naiva” prognoze - - - - - - - - - - - - - - - - - -

Sezonala ,naiva” prognoze = - = - | - - - - - | -

Apziméjumi:

= prognoze, kura iegita ar §o metodi, ir statistiski ekvivalenta prognozei, kura iegita ar neironu tiklu;

- prognoze, kura iegita ar so metodi, precizitaté parspej prognoz, kura iegita ar neironu tiklu;

~ prognoze, kura iegiita ar so metodi, preciztates zina ir vajaka par prognoz, kura iegita ar neironu tiklu.

Tradicionala telefona tikla noslodzes prognozes, kuras iegitas ar neironu tikliem, ir statistiski
ekvivalentas prognozém, kuras iegutas ar linearggam SARIMA un sezonalas eksponencialas
izIidzinasanas metodem, 14 gadijumos no 18 analizétajiem gadijumiem. Cetros no 18 analizétajiem
gadijumiem netika identificétas statistiski nozimigas atskiribas art starp neironu tiklu prognozém un
sezonalajam naivajam prognozem.

Agregacijas perioda ietekme uz prognozes preciztati

Visu analizéto laika rindu gadijumos agregacijas perioda palielinasana ir lavusi paaugstinat
iegtto prognozu ticamibu (sk. 10. att.). Agregacijas perioda palielinasana no 15 minatém Iidz viena
stundai ir samazinajusi ex ante prognozu MAPE noveértégjumus vidgji par 10 %. Tas galvenokart ir
saistits ar modela izveles vienkarsojumu laika rindas dispersijas (noverojumu izkliedes diapazona)
samazinajuma del.

Bazes paraugkopas izmera ietekme uz prognozes precizitati

Ne IP tikla, ne telefona tikla noslodzi aprakstosagjam laika rindam bazes paraugkopas izméra
palielinasana (t. i., analizeéto paraugu skaita palielinasana) nav izraisijus nozimigu prognozu kladu
ITmena samazinasanos. 1P tikla noslodzes gadijuma MAPE noveértéjums ir nedaudz zemaks (D) rindai
neka (C) rindai, bet $1 atskiriba nav nozimiga. Telefona tikla noslodzes gadijuma MAPE novertéjumsir
zemaks (G) rindai neka (E) un (F) rindam, bet ar1 §is atskiribas ir nenozimigas. Turpretim laika
rindam, kas tika agregétas pa vienas stundas gariem intervaliem, bazes paraugkopas palielinasana no
12 lidz 18 nedglam, ir izraisijusi prognozesanas kladas paaugstinasanos.

® Statistiski nozimigo atskiribu identificgjums ar Dibolda-Mariano kritériju pie nulles hipotézes nozimiguma limena
a=0,05.
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GALVENIE SECINAJUMI UN REKOMENDACIJAS

Promocijas darba gaita tika sasniegts pamatmerkis — risinat problemas, kas ir saistitas ar
prognozu iegasanu, ja lieto nelinearos neironu tiklus. Analizéjot prognozésanas modelu izvéles gaitu
un rezultatus, aproksimacijas precizitates novertéjumus un prognozu kvalitates novertéjumus dazadiem
prognozésanas intervaliem, ir iegati sadi secinagjumi un sniegtas talak aprakstitas praktiskas
rekomendacijas par prognozesanas metozu izmantojamibu telekomunikaciju joma.

Darba izstradatais neironu tikla noregulesanas algoritms sakaru tiklu noslodzes operativas
un 7stermiga prognozesanas uzdevuma risingsanai Jauj automatizet risingjuma atrasanu ar
minimalu eksperta vertejumu un cilveka darba iesaisti.

Tradicionali neironu tiklu lietosana ir bijus ciesi saistita ar eksperta vertéjumu iesaistisanu
Vvisos posmos. Darba izstradatais algoritms lauj loti liela meéra samazinat cilvéka faktoraietekmi un rast
tadus risinajumus, kuri sniedz ticamas prognozes ar minimalu kladu Itmeni. Analizéto laika rindu
MAPE novertejumi ir diapazona no 10 % (agregacija pa vienas stundas gariem intervaliem) lidz 30 %
(agregacija pa 15 minasu gariem intervaliem). Tas apstiprina iespgju lietot sadi atrastos modejus art
realos apstaklos. Kritérijus, kas algoritma lietoti galiga prognozésanas modela izvélel — viszemako
informacijas kritérija raditaju un atlikumu autokorelacijas trakumu saskana ar Lagranza reizinataju tipa
kriteriju — var veiksmigi lietot art linearo prognozesanas modeju izvéles procesa.

Paslidzibas un ilglaicigas sakaribas efektu ietekme uz laika rindam, kas apraksta pakesu
komutacijas tiklu noslodz, ir noverojama tikai Joti liela meroga — parasti agregacijas
periodos no dazam milisekundem lzdz dazam minatem.

No laika rindu analizes un prognozésanas viedokla parak liela lalka meroga izvélel nav
praktiskas nozimes. Laika rindu aprakstosa statistiska modela izvele tiks apgriitinata ne tikai saistiba ar
korelacijam starp attalgjiem laika rindas locekliem, bet art gadijuma vértibu un argjo traucejumu dgl,
kas nenovérsami igaucas merjjumos liela méroga. L1dz ar to, nemot vera ITU-T E.492 rekomendaciju
[17], sakaru tiklu noslodzes merijjumus ir ieteikts agreget / diskretizet pa 15 minasu un / vai 1 stundas
gariem periodiem. Tada gadijuma par faktoriem, kuri nosaka reala procesa statistisko struktiiru, klast
sezonalie efekti un monotono trendu komponentes, kas ir galvenokart saistitas ar abonentu uzvedibu
un tehniska progresaietekmi.

Agregacijas un diskretizacijas intervala izvele saskapa ar 1TU-T E.492 rekomendaciju
nodrosina iespeju iegit ticamas operativas un rstermiga prognozes pakesu komutacijas | P
tikliem, lietojot klasiskas linearas metodes.

Darba izskatitas laika rindas ir tipiskas sadu tipu noslodzel un ietver gan diennakts, gan nedélas
ciklus. Tas nozimg, ka a1 daudzam citam laikrindam ar lidzigiem agregacijas / diskretizacijas
intervaliem un autokorelacijas struktaru ir iespejams iegiit ticamas operativas un istermina prognozes,
lietojot klasiskas linearas metodes. Neironu tiklu izmantosana laikrindu prognozésana ir saistita ar
daudzu parametru izvéli un novértesanu un prasa laika resursus tiklu apmacibai. Laiks, kas ir
nepieciesams laikrindas modelésanai un talakai prognozésanai, lietojot neironu tiklus, daudzkart
parsniedz laiku, kas ir nepieciesams ticamas prognozes iegusanai ar linearo metozu palidzibu. Tatad
Sissecinajums ir svarigs prognozésanai realos sakaru operatora darba apstak]os.

Neironu tikls ir spejigs modelet un prognozet sezonalas laikrindas tiesaja veida, bez
ieprieksejas laikrindas dekompozcijas.

Sezonalas neironu tikla modelésanas gadijuma vissvarigakais aspekts ir atbilstosaizmeraizvéle
iegas ,logam”, kuram jaatbilst laikrindas cikliskas sastavdalas lielakajam periodam.
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Prognozzjot sakaru tiklu noslodzi, kas ir izteikta laikrindu veida ar periodiskajam
sastavda/am, jaorientejas uz tadu linearo mode/u ka ARIMA un eksponencialas
iZidzinasanas sezonalajam modifikacijam.

Atskiriba no sintezétajam laikrindam, kuras iegutas ar tadiem formaliem modeliem ka fraktala
Brauna kustiba, realie noslodzes merijumi satur sezonalas un / vai cikliskas komponentes. Tapat ka
neironu tiklu gadijuma, ta ari linearo modelu optimalal izmantosanai ir loti svarigi korekti identificct
sezonalas komponentes periodu.

Potencialie turpmako pétijumu vir zieni

Neironu tikli ir viens no perspektivakgjiem laikrindu modelésanas un prognozésanas
virzieniem. Turpmakajiem petijjumiem s$aja joma jabat verstiem uz tadu metozu un algoritmu radisanu,
kas labi derétu prognozesanai realaja laika, kura paslaik ir stipri apgratinata nepietiekamas
skait]osanas jaudas d¢l

Cits interesants matematiskais virziens ir neironu tiklu prognozu ticamibas intervalu
konstrugsanai domatu atru un precizu metozu izstradasana. ST problema joprojam nav atrisinata, jo
javerte daudz dazadu parametru, no kuriem katrs dod savu iegul dijumu kopéja modela nenoteiktiba.
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