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PATEICIBAS
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un iedroSinasanu, sakot promocijas darba izstradi.
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pacietibu mana aiznemtaja dzives posma.

Paldies matei Ludmilai, vecvecakiem Lidijai (1937 —2016) un Dmitrijam,
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Ventspils Augstskola”.



RIGAS TEHNISKA UNIVERSITATE
DATORZINATNES UN INFORMACIJAS TEHNOLOGIJAS FAKULTATE

Informacijas tehnologijas institits

NELINEARU UN NESTACIONARU NORMALIZETA
VEGETACIJAS INDEKSA LAIKA RINDU PROGNOZESANAS
SISTEMAS IZSTRADASANA

Artiirs Stepcenko
Anotacija

Normalizeta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindas ir viens no galvenajiem
instrumentiem precizaja lauksamnieciba. ST indeksa prognozésana precizaja
lauksaimnieciba lauj savlaicigi noteikt problémas, kas saistitas ar lauksaimniecibas
kultiru augsanas tempiem.

Promocijas darbs veltits nelinearu un nestacionaru NDVI indeksa laika rindu
analizei un prognozesanai ar datu pirmapstrades, signalu apstrades, linearas algebras un
ma$inmaci$anas metozu izmanto$anu. Promocijas darba mérkis ir izstradat normalizéta
vegetacijas indeksa laika rindu prognoz€Sanas sistemu, kas balstita uz signalu
dekompoziciju un apaksSsignala aproksimacijas pieeju, specializétam datu
pirmapstrades metodém, ka art maSinmaciSanas metodém.

Promocijas darba izstradata NDVI indeksa laika rindu prognozésanas sistéma
(NDVI FS), kas veic laika rindas vertibas istermina prognozéSanu nakamajam
periodam, izmantojot vesturiskos noverojumus. Izstradatas prognozeSanas sist€mas
ietvaros realizéta jauna pieeja, kas paredzéta variaciju apakssignalu dekompozicijas
metodes pielietosanai NDVI laika rindu prognozéSanas uzdevuma. Piedavata jauna
pieeja ieglito datu pirmapstrades parametru un apmacita prognozéSanas modela
parnesei, kas lauj Sos parametrus un modeli izmantot citu NDVI laika rindu
prognozéSanai, Kur starp apmaciba izmantoto un citu laika rindu ir pietickami maza
Eiklida distance.

Promocijas darbs ir uzrakstits latviesu valoda, taja ir ievads, piecas nodalas,
secinajumi, literatiiras saraksts, 36 attéli, 21 tabula, Cetri pielikumi, kopa 171 lappuse,

ieskaitot pielikumus. Literatiiras saraksta ir 121 nosaukums.
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Annotation

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) time series is one of the most
important instruments in precision agriculture. Forecasting of this index in precision
agriculture allows us to define problems related to growth rates of agricultural crops
in time.

This Doctoral Thesis is devoted to the analysis and forecasting of nonlinear and
nonstationary NDVI index time series with the use of data pre-processing, signal
processing, linear algebra and machine learning methods. The aim of Doctoral Thesis
Is to develop a forecasting system of normalized difference vegetation index time series
based on signal decomposition and sub-signal approximation approach, specialized
data processing methods and machine learning.

In the Thesis, NDVI time series forecasting system (NDVI FS) is proposed that
makes short-term time series value forecasting for the next period using historical
observations. In the developed system framework, an innovative approach to using
variational mode decomposition method in NDVI time series forecasting task is
realized. There is also offered an innovative approach to trained forecasting model
transfer, which allows using this model to forecast other NDVI time series obtained
from neighbourhood pixels.

The Doctoral Thesis has been written in Latvian. It consists of Introduction; 5
chapters; Conclusion; 36 figures; 21 tables; 4 appendices; the total number of pages is

171, including appendices. The Bibliography contains 121 titles.
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IEVADS

Misdienu cilveku ikdiena ir balstita uz planoSanu un prognozeésanu.
Prognozg&sana ir svariga jebkuras nozares darbibai un attistibai. PrognozéSanai ir liela
nozime, pienemot l€émumus lauksaimniecibas, ekologijas, ekonomikas, finansu,
tehnikas un zinatnes jomas. Tipiski pieméri ir produktu razibas, valatu un akciju kursu,
precu pieprasijuma, meteorologiskas u. €. prognozes. Prognoze ir pamatots spriedums
par pétama objekta iesp&amiem stavokliem nakotn€, par to sasniegSanas
alternativajiem celiem, nepiecie$amajiem resursiem un terminiem [103]. Regulara
procesu prognozesana lauj ne tikai pienemt efektivus vadibas 1émumus, bet arT uzkrat
pieredzi, kas lauj paaugstinat prognozu ticamibu un precizitati, ka ari uzlabot
prognozesanas metodes.

Vegetacijas prognozesana ir ciesi saistita ar daudzam svarigam starptautiskam
problémam, pieméram, globalo klimata izmainu un energijas izmantoSanas
monitoringu, dabas resursu patérina parvaldibu, invazivo augu sugu izplatibas
prognozés$anu un apdraudéto augu sugu aizsardzibu [7]. Datu apkopoSana par Zemes
virsmas vegetacijas parklajumu parasti tiek veikta, izmantojot distancionalo zondésanu.
Distancionala zond€Sana ir attalinata Zemes virsmas noverosana ar aviacijas vai satelitu
palidzibu, izmantojot dazadus sensorus [73]. Ta ka uz vietas noteikt Zemes virsmas
vegetacijas parklajuma raksturlielumus var tikai nelieliem apgabaliem, tad, izmantojot
distancionalo zond&Sanu, iesp&jams veikt Zemes virsmas vegetacijas parklajuma
monitoringu liela teritorija, un noteikt vegetacijas izmainas, jo Sie m&rjjumi ir gan
globali telpa, gan atkartoti laika [68]. Distancionalas zondésanas dati ir atri ieglistami
un tiek izmantoti jau vairak neka 30 gadus, nodro$inot informaciju par ekologiskiem
procesiem [24]. Distancionala zond&$ana lauj nomérit tos apgabalus, kur uz Zemes tiem
ir grati pieklat [9]. Distancionalaja zondésana parasti tiek iegtti satelitatteli, kur katrs
attela pikselis tiek iegiits, konvert§jot noveérotos zemes virsmas elementus (krasa,
tekstiira, tonis, u. c.) uz skaitlisku vértibu [107].

Laika rindu analize ir plasi izplatita metode, lai prognozétu nakotnes izmainas
apkartgjas vides procesos. Laika rindu analizei ir divi galvenie mérki [24]:

1) noteikt fenomenus, kas tiek reprezentéti ar secigiem noveérojumiem, un
to raksturipasibas;

2) prognozéet laika rindas nakotnes vértibas.
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Abi Sie mérki prasa identificét un formali aprakstit novérotos laika rindas télus
(patterns). Kop$ pagajusa gadsimta septindesmitajiem gadiem laika rindu
prognozesanai plasi tiek izmantota Boksa—DZenkinsa automatiski regresgjosa integréta
slidosa vidgja (Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) metode [24].
Tomér ARIMA metode, lidzigi ka linearas regresijas analize, ir linearas laika rindu
prognozeésanas metodes, un tas nav robusts pret trok$niem, kamér daudzu nozaru praksé
izmantotas laika rindas ir nelinearas un trokSnainas [112]. Peédgjas desmitgadgs plasi
tiek izmantoti maksligie neironu tikli, un viens no to pielietojumu veidiem ir laika rindu
prognozésana. Atskiriba no ARIMA un linearas regresijas modeliem maksligie neironu
tikli biezi vien sp& ar labu precizitati prognozét nelinearas [62], [114],

nestacionaras [14], [47], haotiskas [6], [116] un trok$nainas [15], [20] laika rindas.
Temas aktualitate

Vegetacijas dzives cikla analize un prognozéSana ir bitiska, planojot
lauksaimniecibas darbus, ka arT veicot lauksaimniecibas kultiraugu augSanas tempu
monitoringu un prognozgjot to razibu. legilistot zinasanas par paSreiz&jam vegetacijas
tendence€m un izmantojot $1s zinaSanas precizai prognozeésanai, var lidz minimumam
samazinat partikas trikumu.

BieZi praksé tiek izmantoti no satelitatt€lu pikselu vertibam aprékinatie
vegetacijas indeksi, piem@ram, normaliz&tais vegetacijas indekss (Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI). Dotais indekss apraksta vegetacijas hlorofila
daudzumu (zalo masu), paradot vegetacijas blivumu un veselibu [94]. NDVI indekss
plasi tiek izmantots ar vegetacijas dinamiku saistitajas nozar€s: lauksaimnieciba,
mezsaimnieciba un apkartejas vides aizsardziba.

Normalizgta vegetacijas indeksa laika rindas plasi tiek izmantotas precizaja
lauksaimnieciba, kur palidz parraudzit dazadu lauksaimniecibas kultiiru augSanas
tempus un regulét izlietoto baribas vielu apjomu. ST indeksa prognoze$ana precizaja
lauksaimnieciba lauj savlaicigi noteikt kultliraugu augSanas problémas, un laikus
pienemt lémumus par nepiecieSamajiem pasakumiem, lai noverstu $is problémas.

Laika rindu prognozéSanas uzdevumos lielu lomu ienem datu
pirmapstrade [26], [77], [117]. Tiek izmantotas dazadas trokSnu tiriSanas,
nogludinasanas, normalizacijas, transformacijas, pazimju atlasiSanas un pazimju

izvilkSanas metodes. TieSi So datu pirmapstrades metozu un maksligo neironu tiklu
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kombinacija biezi vien lauj iegiit labakus prognozé$anas rezultatus [117]. Tadel
normalizéta vegetacijas indeksa datiem atbilstoSu datu pirmapstrades metozu izvéle,
piemé&rotas prognozeSanas sist€mas uUn jaunu pieeju izstradasana Sobrid ir aktuals

zinatnes jautajums.
Promocijas darba merkis un uzdevumi

Promocijas darba meérkis ir izstradat normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindu prognozeSanas sistemu, kas balstita uz signalu dekompoziciju un apakssignala
aproksimacijas pieeju, specializétam datu pirmapstrades metodém, ka ari
masinmacisanas metodém. Promocijas darba mérka sasniegSanai ir nepiecieSams
atrisinat talak teksta min&tos uzdevumus.

1. Normalizeta vegetacijas indeksa laika rindu prognozésanas metozu un sist€ému
salidzino$s pétijums, lai noteiktu to prieksrocibas un iesp&jamos trikumus, kas
nosaka iegiito NDVI laika rindu prognoz&s$anas precizitati.

2. Frekvencu analizei izmantojamo signalu dekompozicijas metozu salidzinoss
pétijums ar mérki identific€t metodes, kas prognozeéSanas uzdevumos nodrosina
augstakas precizitates sasniegSanu, ka ar1 noteikt to iesp&jamas nepilnibas.

3. Apakssignala aproksimacijas pieejas izstradaSana normalizéta vegetacijas
indeksa laika rindu prognozgesanai.

4. Prognoz€Sanas sist€mas izstradaSana, kas izmanto signalu dekompozicijas
metodg balstitu pieeju, datu pirmapstrades un masinmaciSanas metodes.

5. lzstradatas prognozeéSanas sist€mas novertéSana un precizitates salidzinaSana ar

citam prognozeSanas metodeém.
Izvirzitas hipotézes

PrognozéSanas sisttmas un apakssignala aproksimacijas pieejas izstradasanas
laika parbaudei ir izvirzitas divas hipotézes.

1. Normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozeSanas precizitate
paaugstinas, izmantojot darba izstradato signalu dekompozicijas metode
balstitu aproksimacijas pieeju.

2. Uznormalizéta vegetacijas indeksa laika rindas apmacitu prognozé$anas modeli
un iegiitos datu pirmapstrades parametrus var izmantot citas lidzigas NDVI laika

rindas pirmapstradei un prognozesanai ar lidzvertigu precizitati.

12



Pirma hipotéze raksturo to, ka vispirms eksperimentali tiks veikta NDVI laika
rindu prognozé$ana, izmantojot izstradato sisteému, kur datu pirmapstrades procesa tiks
izmantota apakSsignala aproksimacijas pieeja. Tad tiks veikts eksperiments,
prognozgjot NDVI laika rindas ar izstradato sist€ému, bet bez aproksimacijas pieejas
izmantosSanas. Hipot€ze bus uzskatama par apstiprinatu, ja apakssignala aproksimacijas
pieejas izmantosana NDVI laika rindu prognozé$anas uzdevuma laus sasniegt augstaku
prognozeSanas precizitati, neka bez §1s pieejas izmantoSanas.

Otra hipotéze tiek pamatota ideja, ka iegiitos piemérotos datu pirmapstrades
parametrus un apmacito prognozéSanas modeli var talak izmantot citu NDVI laika rindu
prognozeésanai. Pieméroti datu pirmapstrades parametri un prognozesanas modelis tiek
iegiiti, uz apmaciba izmantotas NDVI laika rindas validacijas datu kopas, iegiistot
prognozes ar minimalu saknes vid€jo kvadratisko kladu RMSE. Ja veicot datu
pirmapstradi un prognozgjot kadu no citam NDVI laika rindam ar datu pirmapstrades
parametriem un prognozéSanas modeli, kas ir iegiti uz apmaciba izmantotas NDVI
laika rindas, tiek sasniegta lidzvértiga prognozésanas precizitate, salidzinot ar to, kas ir
ieglita ar citai laika rindai individuali atrastiem datu pirmapstrades parametriem un

prognozeSanas modeli, hipotéze tiek uzskatita par apstiprinatu.
Pétijuma objekts un priekSmets

Darba pétijuma objekts ir nelinearu un nestacionaru normaliz&ta vegetacijas
indeksa laika rindu prognozgésanas process.

Darba pétijuma priekSmets ir datu pirmapstrades, signalu dekompozicijas un
prognozesanas metodes, kas ir piemérotas nelinearu un nestacionaru normalizeta

vegetacijas indeksa laika rindu prognozésanai.
Pétijuma metodes

Lai varétu izstradat promocijas darbu un apstiprinat izvirzitas hipotézes, tiek
izmantotas vairakas pétjjumu metodes. Promocijas darba teorétiskaja izstrade ir
izmantotas $adas metozu klases: masinmaciSanas, lineara algebra, digitala signalu

apstrade, matematiska statistika un varbiitibu teorija. Prognoz€Sanas sistémas
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Darba zinatniskais jaunieguvums un vertiba

Promocijas darba ir izstradata prognozE€Sanas sistéma, kura lauj veikt
normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu istermina prognozésanu. Sist€émas izstrades
procesa ir izstradatas vairakas jaunas pieejas, ka arm metozu un pieeju kopums, kas ir
nepiecieSami §adas sist€mas realizacijai un novertésanai.

1. Izstradata no modific€tas variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes ieglita
apak8signala aproksimacijas pieeja, kas lauj tuvinati aprékinat apaksSsignala
vertibas katra laika soli, kur ir pieejami vésturiskie noveérojumi atbilstosai
normalizéta vegetacijas indeksa laika rindai.

2. lzstradats metozu un pieeju kopums, kas nodroSina augstas precizitates
normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu Tstermina prognozeésanu.

3. lIzstradata datu pirmapstrades parametru un prognozeésanas modelu parneSanas
pieeja, kas nodroSina citu normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozeSanu bez jaunas pirmapstrades un apmacibas, ja Eiklida distance starp
apmaciba izmantoto laika rindu un laika rindu, kur izmanto datu pirmapstrades

parametrus un prognozeé$anas modeli, ir pietiekami maza.
Darba praktiskais nozimigums

Izstradata prognozesanas sist€ma, kas lauj veikt normaliz&ta vegetacijas indeksa
laika rindu istermina prognozeésanu ar labu precizitati, izmantojot no modificétas
variaciju apaks$signalu dekompozicijas metodes iegiita apakSsignala aproksimacijas
pieeju. Sistémai ir divi pielietojumu veidi precizaja lauksaimnieciba.

1. Ta ir vajadziga, lai varétu savlaicigi noteikt, kada apjoma ir nepieciesams
izmantot baribas vielas (méslojumu, slapekli, u.c.), tadgjadi nodrosinot, ka
nerodas papildu izmaksas.

2. Ta nodro$ina iesp&ju izmantot normalizéta vegetacijas indeksa prognozes

kultiiraugu razibas modelos un savlaicigi aprékinat sagaidamos ienakumus.
Darba aprobacija

Promocijas darba veiktie pétijumi un to rezultati ir atspoguloti astonas
publikacijas starptautiskajos, recenz€jamos, Latvijas Zinatnes padomes atzitajos

zinatniskajos izdevumos.
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Promocijas darba veiktie p&tijumi un to galvenie rezultati ir prezentéti devinas

starptautiskajas zinatniskajas konferences.

1.

International Conference on Aerospace Engineering, Applied Sciences,
Information Technology, Electrical & Mechanical Engineering, Amsterdam,
Netherlands, April 27-28, 2019 (Stepchenko, A., Chizhov, J., Aleksejeva, L.

Transfer of the Data Preprocessing Parameters and Forecasting Models).

2nd International Conference on Research in Engineering and Fundamental
Applied Sciences, Barcelona, Spain, April 20-21, 2019 (Stepchenko, A. An
Approach Developing to Approximately Calculate Sub-Signal Obtained from
Modified Variational Mode Decomposition Method).

Riga Technical University 58th International Scientific Conference, Riga,
Latvia, October 12-15, 2017 (Stepchenko, A. Intellectual NDVI Index
Forecasting System).

11th International Scientific and Practical Conference “Environment.
Technology. Resources”, Rezekne, Latvia, June 15-17, 2017 (Stepchenko, A.
Land Cover Classification Based on MODIS Imagery Data Using Artificial

Neural Networks).
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5. Riga Technical University 57th International Scientific Conference, Riga,
Latvia, October 14-18, 2016 (Stepchenko, A., Chizhov, J. Short-Term NDVI
Index Time Series Forecasting Using Markov Chain with Memory).

6. The 5th International Virtual Scientific Conference on Informatics and
Management Sciences, Zilina, Slovakia, March 21-25, 2016 (Stepchenko, A.
NDVI Index Forecasting using a Layer Recurrent Neural Network Coupled with

Stepwise Regression and the PCA).

7. The 3rd Virtual Multidisciplinary Conference QUAESTI, Zilina, Slovakia,
December 7-11, 2015 (Stepchenko, A. Normalized Difference Vegetation

Index Forecasting using a Regularized Layer Recurrent Neural Network).

8. Riga Technical University 56th International Scientific Conference, Riga,
Latvia, October 14-16, 2015 (Stepchenko, A., Chizhov, J. NDVI Time Series

Forecasting Using Markov Chains).

9. 10th International Scientific and Practical Conference
“Environment. Technology. Resources”, Rezekne, Latvia, June 18-20, 2015
(Stepchenko, A., Chizhov, J. NDVI Short-Term Forecasting Using Recurrent

Neural Networks).

Promocijas darba rezultati ir izstradati saistiba ar projektu ‘“Aizaugusu
lauksaimniecibas platibu un neinventariz€tu meza zemju meZza inventarizacijas raditaju
noteikSana, izmantojot talizpétes metodes”, ko Tstenoja SIA “MezZa nozares
kompetences  centrs”,  Ventspils Augstskola, Latvijas Valsts mezzinatnes
instithits “Silava” un SIA “Mikrokods” (14.04.2014 — 30.09.2015).

Promocijas darbs izstradats ar Ventspils pilsétas domes atbalstu saskana ar
nolikumu par mérkstipendijas pieskirSanu “Atbalsts doktora grada pretendentiem

Ventspils Augstskola”.
Promocijas darba struktira

Promocijas darba ir ievads, piecas nodalas, secinajumi, literatliras avotu saraksts
un pielikumi. Darbs ir rakstits latviesu valoda.
Ievada ir pamatota izvE€letas t€mas aktualitate, formuléts petijumu meérkis un

uzdevumi, izvirzitas hipotézes, uzskaititas promocijas darba izstradé izmantotas
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zinatniskas metodes, aprakstits pétijumu zinatniskais jaunieguvums un darba iegiito
rezultatu praktiska vertiba, ka art sniegts darba aprobacijas raksturojums.

Pirmaja nodala aprakstiti normaliz&ta vegetacijas indeksa teorétiskie pamati,
kas ieklauj ar distancionalas zond€Sanas un satelitatt€lu pirmapstrades pamatus,
aprakstita esoSas situacijas analize, kas veltita normalizéta vegetacijas indeksa
prognozéSanai un signalu dekompozicijas metozu izmantoSanai laika rindu
prognozeSanas uzdevumos.

Otraja nodala aprakstitas datu pirmapstrades metodes un laika rindu
prognozé$anas metodes, kas izmantotas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozesanas sistémas NDVI FS izstradasana.

TreSaja nodala cksperimentali parbaudita originalas variaciju apakssignalu
dekompozicijas metodes lietojamiba normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozésanas uzdevuma. Uz eksperimentu rezultatu analizes pamata tiek izstradata
modific€ta variaciju apakssignalu dekompozicijas metode, kas ar tiek eksperimentali
parbaudita. lzstradata no modificétas variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes
iegiita apakSsignala aproksimacijas pieeja.

Ceturtaja nodala piedavata prognozeéSanas sisttma NDVI FS. Paradita
sistémas arhitekttra, ko veido lietotaja saskarne, pirmapstrades un masinmacisanas
moduli, un datu kratuve. Paradita modulu un to veidojoso bloku skaitlo$anas pliisma,
dots katra bloka apraksts.

Piektaja nodala sniegts apraksts eksperimentiem ar izstradato sisttmu un
iegutajiem rezultatiem. Novertéta sistéma ar aproksimacijas pieejas izmanto$anu un bez
§is pieejas izmantoSanas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozésana.
Sistémas prognozesanas precizitate salidzinata ar precizitati, kas sasniegta, izmantojot
klasiskas prognozésanas metodes. Veikti pirmapstrades parametru un prognozésanas
modelu parnesanas eksperimenti.

Pedéja nodala ietverti darba sasniegtie rezultati un secinajumi, kas balstiti uz
veiktajiem eksperimentiem un piedavatas prognozéSanas sisttmas NDVI FS

izstradasanu un lietojumu.
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1. NORMALIZETA VEGETACIJAS INDEKSA LAIKA RINDAS
UN TO PROGNOZESANAS PETIJUMI

Vegetacijas prognozésana ir ciesi saistita ar daudzam svarigam starptautiskam
problémam, pieméram, globalo klimata izmainu un energijas izmantoSanas
monitoringu, dabas resursu pat€rina parvaldibu, invazivo augu sugu izplatibas
prognozéSanu un apdraudéto augu sugu aizsardzibu [7]. Vegetacijas dzives cikla
analize un prognozesana ir butiska, planojot lauksaimniecibas darbus, ka ari veicot
lauksaimniecibas kultiiraugu augSanas un attistibas tempu monitoringu un prognozgjot
to razibu. Informacijas iegliSana par vegetacijas stavokli ir svarigs sakumpunkts, lai
analizétu ekosistému dinamiku. Datu ievakSana par Zemes virsmas vegetacijas

parklajumu parasti tiek veikta, izmantojot distancionalo zondésanu.
1.1. Distancionalas zondésanas raksturojums

Zemes virsmas distancionala zondésana (Remote Sensing) ir informacijas
iegiliSana par zémes virsmas objektiem, izmantojot sensorus, kas atrodas attalinati no
pétama objekta [73]. Distancionala zondé$ana balstas uz fizikalam sakaribam starp
reflektéto elektromagnétisko starojumu no zemes virsmas objektiem un So objektu
biogeofiziskam 1pasibam un telpisko izvietojumu [7].

Distancionala zondésana tiek veikta, izmantojot sensorus, kuri ir uzstaditi uz
satelitiem vai gaisa kugiem (lidmasinam, bezpilota lidaparatiem u. c.). Sie sensori
registré no zemes virsmas objektiem reflektéto elektromagnétisko starojumu.
Elektromagnétiskais starojums ir elektromagnétiskie vilni, kuri rodas sinusoidali
svarstoties elektriskajam un magnétiskajam laukam kada telpas punkta [4]. Sis
sinusoidalas  svarstibas izplatas telpa ka elektromagnétiskais starojums.
Elektromagnétiska starojuma izplatiSanas atrums ir atkarigs no vides, vakuuma

elektromagnétiskie vilni izplatas ar gaismas atrumu ¢ = 2,99792458x10°m/ s, un tos

raksturo frekvence f (Hz) unvilpa garums A(m). Elektromagnétisko vilnu frekvences

var iedalit skala, ko sauc par elektromagnétisko spektru [42]. Elektromagnétisko vilnu
skala iz8kir vairakus elektromagnétiska starojuma diapazonus, kas talak vel sadalas
joslas, bet promocijas darba izmantoto vid€jas izSkirtspgas att€lveidoSanas
spektroradiometra normaliz&ta vegetacijas indeksa (Normalized Difference Vegetation

Index, NDVI) satelitattelu icguvei tiek lietotas redzamas gaismas diapazona sarkana
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josla (RED) ar vilpa garumu 620 + 670 nm un tuva infrasarkana (NIR) starojuma josla
ar vilna garumu 841 + 846 nm (skat. 1.1. att.).
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1.1. att. Redzamas gaismas un tuva infrasarkana starojuma diapazoni [42].

Redzamo gaismu (optisko spektru) sp&j uztvert cilvéka acs. Dazadas redzamas
gaismas frekvences cilvéka smadzenes interpreté ka krasas — no violetas augstakajas
frekvences, turpinot ar zilu, gaiSi zilu, zalu, dzeltenu un oranzu lidz sarkanajai
zemakajas frekvences, lidz ar to redzamas gaismas diapazons iedalas vairakas

frekvencu joslas.
1.2. Satelitattelu izSkirtsp€jas un to interpretacija

Distancionalaja zondé$ana izmantoto sensoru uztvertais elektromagnétiskais
starojums tiek saglabats kada noteikta datu formata, parasti satelitatt€lu veida.
Satelitatteli ir rastra digitalie atteli, kas reprezent€ noveroto zemes virsmas
apgabalu [27]. Digitalais rastra att€ls ir matrica, kur katru matricas elementu sauc par
att€la pamatelementu jeb pikseli [29]. Katram digitala att€la pikselim piemit vértiba, ko
sauc par intensitati un kuru reprezenté ar digitalu skaitli [8]. Pikseli digitalaja attéla
reprezenté atraSanas vietas koordinatas matrica (rindas un kolonnas numurs), bet
satelitatt€la to vel reprezente arl geografiskas koordinatas, kas nosaka piksela realo
atraSanas vietu uz zemes virsmas. Satelitatt€lus raksturo sadas izskirtsp&jas [36].

o Telpiska (geometriska) izSkirtspéja. Raksturo satelitatt€la pikselim
atbilstosas teritorijas uz zemes virsmas izméru. Piemé&ram, telpiska izskirtsp&ja

250 m nozimé, ka katrs satelitattéla pikselis nosedz 250 m x 250 m lielu

teritoriju uz zemes virsmas.
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e Temporala (laika) izSkirtspeja. Raksturo satelita atkartota apmekl&juma
periodu vienam un tam paSam zemes virsmas punktam. Pieméram, temporala
iz8kirtsp&ja septinas dienas nozimé, ka satelitam ir vajadzigas 7 dienas, lai
ieglitu jaunu satelitatt€lu vienam un tam pasam zemes virsmas punktam.

e Spektrala izSkirtspéja. Atbilst satelitattéla spektralo (frekvencu) joslu skaitam,
kur katra frekvencu josla ir digitals rastra attéls, kas iegiits kada noteikta
elektromagnétiska spektra frekvencu diapazona.

e Radiometriska izSkirtspéja (kontrasts). Raksturo, cik daudz informacijas
satur viens satelttattéla pikselis, ko izsaka bitos. Pikselu veértibu diapazonu, ko
var pienemt konkréta satelitatt€la pikseli, var iegiit, panemot bitu skaitu baze
divi pakapé. Pieméram, ja radiometriska izSkirtsp€ja ir 8 biti, tad satelitattéla

pikselu vertibu diapazons pienem Vértibas intervala [0; 255].

Ja satelttatt€ls tiek iegiits vairakas elektromagnétiska starojuma frekvencu
joslas, tad Sadu attélu sauc par multispektralo satelitattélu [45]. Multispektralais
satelitatt€ls sastav no vairakiem digitaliem rastra att€liem jeb joslam, kur o joslu skaits
nosaka satelttattéla spektralo izskirtsp&ju. Ja spektralo joslu skaits ir mé&rams Simtos,
tad tadu satelitattélu sauc par hiperspektralo satelitatt€lu [75]. Zemak
redzamaja 1.1. tabula ir dotas dazu multispektralo un hiperspektralo satelitattélu
raksturipaSibas un to salidzinajums. Visi apskatitie satelitattéli tiek iegtiti no satelitiem,
kuri uz 2017. gada 7. jiliju atradas izplatijuma darba kartiba.

Vidgjas izskirtsp&jas att€lveidosanas spektroradiometrs (Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer, MODIS), ir sensors, ko 1999. gada palaida izplatijuma uz
satelita Terra[67], un tas sp& uztvert datus 36 frekvencu joslas ar telpisko
iz8kirtsp&ju 250 m (2 joslas), 500 m (5 joslas) un 1 km (29 joslas). Viens no datu
produktiem, ko ieglist no MODIS Terra instrumenta, ir normaliz&ta vegetacijas indeksa
(NDVI) atteli, kuru telpiska izskirtspgja ir 250 m, temporala izskirtsp&ja ir 16 dienas,
bet radiometriska izskirtsp&ja ir 16 biti [66]. MODIS Terra satelitattéli ir labi pieméroti
vegetacijas dinamikas monitoringam, izmantojot vegetacijas indeksu laika rindu
analizi, ilgtermina zemes parseguma izmainu monitoringam, ka arT meZu ugunsgréku
izplatibas noteikSanai un kart€Sanai. Ka redzams 1.1. tabula, lielaka dala no Siem

satelitatt€liem ir pieejami par maksu.
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Multispektralo un hiperspektralo satelitattélu salidzinajums

1.1. tabula

Satelits
un/vai Temporala | Radiometriska
Telpiska izSkirtspej
SENsors, ¢ pls_ _a 1zs', A izskirtspeja | izskirtspéja Cena
no ka (katrai joslai, metros) " o
s (dienas) (bitos)
attels
Landsat 7 | Panhromatiska: 15 m; Bey
ETM+ termiska infrasarkana: 60 m; 16 8
o maksas
[65] pargjas: 30 m
Panhromatiska: 15 m; 12;
Landsat 8 . _ .
OLI/TIRS termiska infrasarkana — 1: 100 m; 16 Pirma [imena | Bez
[65] termiska infrasarkana — 2: 100 m; (Level-1) maksas
pargjas: 30 m datiem: 16
MODIS (Sfrl;;t.n; 5131 r‘::va infrasarkana o
Terra . ' 16 (7) 12/16
3-7 josla: 500 m; maksas
[66], [67]1 | _ _._
pargjas: 1 km
MODIS (Sfrl;;i.ngggn r‘::va infrasarkana o
Aqua [66], | . _ ’ 16 (7 12/16
a [67[] ] 3-7 josla: 500 m; ) maksas
pargjas: 1 km
SPOT-6 | Panhromatiska: 1,5 m;
s 1 12 Maksas
[28], [82] | multispektralas: 6 m
POT-7 | Panh iska: 1,5 m;
SPO an 'romatlf _a 5 1 12 Maksas
[28], [82] | multispektralas: 6 m
IKONOS | Panhromatiska: 0,82 m;
’ ' 3 11 Maksas
[82] multispektralas: 3,28 m
World-
_0 d Panhromatiska: 0,46 m;
View-2 . o 1.1 11 Maksas
multispektralas: 1,84 m
[82]
World- | Panhromatiska: 0,31 m;
View-3 | Tso vilnu infrasarkanas: 3,7 m; 1 11 Maksas
[82] multispektralas: 1,24 m
World-
. Panhromatiska: 0,31 m;
View-4 . o 1 11 Maksas
[82] multispektralas: 1,24 m

Bez maksas tiek piedavati Landsat 7 pilnveidota tematiskas kartograféSanas

sensora (The Enhanced Thematic Mapper Plus, ETM+), Landsat 8 operativa zemes

virsmas att€lu veidotaja/termala infrasarkana sensora (Operational Land Imager/

Thermal Infrared Sensor, OLI/TIRS), MODIS Terra un Aqua satelitattéli. Promocijas

darba tiek izmantoti MODIS Terra satelitattéli, pateicoties to trim priekSrocibam.
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e Ir pieejamas tieSsaistes platformas, kuras nodroSina jau gatavus NDVI attélus,
kas iegiiti no MODIS Terra satelitattéliem, ar jau veiktu attelu pirmapstradi.

e MODIS Terra NDVI attéliem ir pieejama temporala izskirtsp&ja 7 vai 16 dienas.
Tatad augstaka pieejama temporala izskirtsp&ja ir 7 dienas, kamér Landsat
satelitattéliem ta ir 16 dienas;

e Ta ka satelits Terra ir palaists izplatijuma par aptuveni 3 gadiem agrak neka
satelits Aqua, tad MODIS Terra satelitattéliem ir piecjams lielaks att€lu skaits,
lidz ar to ir iesp&jams iegut laika rindas ar lielaku novérojumu skaitu, neka no

MODIS Aqua satelitatteliem.

Septinu dienu periods ir piemérots vegetacijas attistibas dinamikas

monitoringam (noveroS$anai) un prognozeéSanai precizaja lauksaimnieciba.
1.3. Normalizeta vegetacijas indeksa raksturojums

Normalizétais vegetacijas indekss (NDVI) ir skaitlisks fotosintétiski aktivas
biomasas raditajs [108], kas tiek aprékinats, izmantojot atstarosanas koeficienta

vertibas divas elektromagnétiska spektra joslas pec izteiksmes (1.1.):

NDvi = NIRZRED. (1.1)
NIR + RED
kur NIR  — atstaroSanas koeficienta vértiba tuvaja infrasarkanaja josla;
RED — atstaroSanas koeficienta veértiba redzamas gaismas sarkanaja josla.

Sim divam joslam piemit $adas Tpasibas: sarkanaja spektra ir sakoncentréta
maksimala Saules radiacijas absorbcija ar hlorofila palidzibu, bet infrasarkanaja josla
atrodas maksimalais vegetacijas zalo sastavdalu refleksijas apgabals [78]. Lai att€lotu
NDVI indeksa vertibas, tiek izmantota standarta gradienta skala, kur indekss pienem
vertibas no [-1; 1] vai diskréta skala, mérogota intervala [0; 255], kas atbilst pel€ko
tonu gradaciju [imeniem.

Normalizétais vegetacijas indekss ir méreni jutigs pret augsnes un atmosferas
slanu izmainam, bet izteikti reagé uz vegetacijas slana izmainam [120]. Pateicoties
atstaroSanas TIpatnibam redzamas gaismas sarkanaja un tuvaja infrasarkanaja
elektromagnétiska spektra josla, dabas objekti, kuri nav saistiti ar vegetaciju, pienem

fiksétas NDVI veértibas (skat. 1.2. tabulu).

23



1.2. tabula
Objekti un to NDVI indeksa vértibas [120]

Refleksijas vertiba Refleksijas vertiba NDVI
Objekta tips sarkanaja spektra | infrasarkanaja spektra indeksa
(%) (%) vértiba
Bieza vegetacija 0,1 0,5 0,7
Vaja vegetacija 0,1 0,3 0,5
Atklata augsne 0,25 0,3 0,025
Makoni 0,25 0,25 0
Sniegs un ledus 0,375 0,35 -0,05
Udens 0,02 0,01 -0,25
e

Negativas NDVI vertibas norada uz maksligiem materialiem, piem&ram, betonu
un asfaltu, ka arT uz Gdens virsmu. Vertibas ap nulli norada uz klin$ainu vai sniegotu
virsmu. Nulles veértiba raksturo makonu parklajumu. Zemas un vidgjas NDVI vértibas
norada uz krimajiem un plavam, bet augstas NDVI vértibas norada uz blivu vegetacijas
virsmu, pieméram, meziem [69].

Pastav ciesa korelacija starp NDVI indeksu un dazadu ekosisteému (pieméram,
lauksaimniecibas zemju, skujkoku meZu, lapu koku mezu, jaukto mezu) produktivitati.
St ipasiba tiek izmantota, lai kart€tu un analizé€tu dazadas ekosistémas, novertetu
biosistému resursus un platibas. Normaliz&to vegetacijas indeksu galvenokart izmanto
lauksaimniecibas un meZzsaimniecibas nozarés. Galvenie NDVI indeksa pielietoSanas
veidi meZsaimniecibas nozaré ir regiona bioresursu uUn mezu produktivitates un
mezsaimniecibas efektivitates noveértéSana, mezu ugunsgréku izplatibas, mezu
izcirSanas Un mezu robezu izmainu Monitorings un analize, un nekoksnes mezu resursu
razibas novértéSana, un $o pielietosanas veidu apraksti un tajos veicamie uzdevumi ir
doti 1. pielikuma. Savukart NDVI indeksa pamata pielietosanas veidi lauksaimniecibas
nozaré ir kultiraugu séjumu kartéSana, kultGraugu attistibas tempu monitorings un
analize, un raZibas prognozeéSana, un $o pieliecto$anas veidu apraksti un tajos veicamie
uzdevumi ir apskatiti 2. pielikuma.

Lai gan NDVI indekss ir maksligs raditajs, kas paredz&ts ekologisku un

klimatisku izmainu meériSanai, tam pastdv ari ievérojama korelacija ar citu sferu
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parametriem:  produktivitati,  biomasas apjomu, mitrumu un  augsnes
mineralu piesatinagjumu, iztvaikoSanu, nokriSnu apjomu, sniega parklajuma
raksturlielumiem [120]. Sakariba starp Siem parametriem un NDVI indeksu gan nav

tieSa, tad€] NDVI indeksu biezi izmanto ka starpposmu, lai veiktu sarezgitaku analizi.
1.4. Pétamais apgabals un dati

Darba izmantotais p&tijumu apgabals ir Ventspils novads, kas atrodas Latvijas
ziemelrietumu dala un aiznem 2457,56 km? lielu platibu [104]. Ventspils novads
Latvijas Kkarté paradits 1.2.att€la, atzim&ts ar oranzu krasu. Lauksaimnieciba
izmantojama zeme Ventspils novada aiznem 511 000 ha lielu platibu jeb 20,9 % no
novada teritorijas platibas, savukart mezu zemes aiznem 64 %, no kopgjas novada

teritorijas [104].

QA G AYPY

1.2. att. Ventspils novads Latvijas karte [104].

Promocijas darba datu kopu veido 814 nogludinati NDVI attéli, kas iegiti no
MODIS Terra satelttatt€liem ar telpisko izskirtspgju 250 m, temporalo izskirtsp&ju
septinas dienas un radiometrisko izskirtsp&ju 16 biti. Sie attéli parklaj Ventspils novada
teritoriju. Pikselu vértibas atrodas intervala [-10000; 10000], kuru, reizinot ar
konstanti 0,0001, tiek iegits standarta NDVI vértibu diapazons [-1; 1]. NDVI attéli tika
lejupieladéti no Vines Dabas resursu un dabaszinatnu universitates MODIS vegetacijas

indeksu laika rindu datu apstrades platformas, uz kuras art tiek veikta MODIS Terra
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NDVI attelu pirmapstrade, kas ieklauj pikselu veértibu nogludinasanu un trikstoSo
vertibu aizpildiSanu, kas radusas makonu parklajuma vai sliktu atmosferas nosacijumu
del [106]. Zemak redzamaja 1.3. attéla dots piemérs vienam $adam MODIS Terra

satelttatt€lam, kas iegiits 2016. gada 19. julija.
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1.3. att. Ventspils novada MODIS satelitattels.

NDVI attéls kreisaja pusé geografiski aptver Ventspils novadu, bet labaja pusé
ir dota ST pasa att€la detalizacija lidz vienam pikselim—250m x 250 m lielam
apgabalam. NDVI attéla mazakais pamatelements ir pikselis, kura vértiba arT ir NDVI
indeksa vértiba, kas raksturo zemes virsmas parklajumu $aja apgabala, kas MODIS
Terra NDVI attéliem ir 250 m x 250 m liels apgabals. lzvietojot NDVI attélus
hronologiska seciba, katram pikselim tiek iegiita secigu NDVI veértibu virkne, kas lauj

iegut skalaru NDVI laika rindu.
1.5. Laika rindas un to ipaSibas

Laika rinda ir novérojumu (mé&rjjumu) kopa, kas ir sakartota hronologiska
seciba [1]. Parasti laika rindas noveérojumi tiek veikti starp vienadiem laika intervaliem,
tomér pastav arT laika rindas, kur laika intervali starp novérojumiem nav vienadi.

Matematiski laika rinda y tiek defineta ka wvektors, kuru apraksta

izteiksme (1.2.):
y={y(t),t=1,2,3,...,N}, (1.2)
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kur y(t) - laikarindas y vértiba laika soli t;
t — laika solis;

N — noverojumu skaits.

Ja laika rinda satur viena mainiga novérojumus, tad tadu laika rindu sauc par
vienfaktora (univariate) laika rindu, bet, ja ta satur vairaku mainigo novérojumus, tad
tadu laika rindu sauc par daudzfaktoru (multivariate) laika rindu [1].

Laika rindas parasti satur Cetras galvenas komponentes, kas var tikt izdalitas
novérotajos datos [1]:

e trends — laika rindas tendence pieaugt, krist vai stavét uz vietas ilgtermina; var
teikt, ka trends ir laika rindas ilgtermina kustiba;

e cikliska komponente —laika rindas svarstibas vidéja termina, kuras izraisa
noteikti apstakli, kas atkartojas cikliski;

e sezonala komponente — laika rinda novérojamas svarstibas gada laika atbilstosi
sezonam, ko izraisa tadi faktori ka klimats un laika apstakli;

e neregulara komponente — neregularas jeb gadijuma izmainas laika rinda, kuri
rodas no neprognoz&jamiem neregulariem faktoriem un neatkartojas laika

rindas t€los (patterns).

Nelineara laika rinda y(t) ir signals, kas tiek iegfits no nelineara, dinamiska

procesa [21]. Sis signals ir partikulars risindgjums nelinearam, stohastiskam
diferencialvienadojumam, kas apraksta kadu sisttmu. Tad€jadi daudzu nelinearu,
stohastisku un dinamisku sist€ému risinajums ir nelineara laika rinda.

Stacionara laika rinda ir tada laika rinda, kuras statistiskas pasSibas, piemé&ram,
vidgja vertiba, dispersija, autokorelacija u.c. ir konstantas laika gaita [109]. Tomér
daudzas nelinearas un dinamiskas sistémas darbojas mainigos (1. i., nestacionaros)
apstaklos. Jo lielaks ir laika posms, kura ir iegiiti laika rindas vesturiskie noveérojumi,
jo lielaka ir iesp€ja, ka laika rinda biis nestacionara. Parasti laika rindas, kas satur trendu
vai sezonalas svarstibas, arT ir nestacionaras laika rindas [1].

Saja promocijas darba izmantotas normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika
rindas ir nelinearas un nestacionaras vienfaktora laika rindas ar aditiva trokS$na un
sezonalas komponentes elementiem [37]. Katra laika rindas vértiba ir NDVI indeksa
vertiba, kas iegiita noteikta datuma, un Katrs laika rindas elements ieglts ar vienas

nedglas periodu.
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Visu NDVI laika rindas novérojumu skaits N =814. Vienas normaliz&ta

vegetacijas indeksa laika rindas piemérs dots 1.4. attcla.

NDVI indeksa vértibas atkariba no laika
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1.4. att. NDVI indeksa laika rinda.

No 1.4. att€la ir redzams, ka NDVI laika rindai piemit izteikta sezonala
komponente. Maksimalas vértibas NDVI laika rinda 1.4. atteéla sasniedz vasaras
perioda, kad augos ir sastopams maksimalais hlorofila daudzums. Laika rindas
maksimala vertiba ir 0,91. Savukart zemakas vertibas tiek sasniegtas ziemas perioda ar
minimalo vértibu —0,005, bet laika rindas vid€ja vértiba ir 0,4965. Tapat laika rindas
datos ir redzama trok$na komponente, kas apgritina linearu prognozésanas modelu

izmantoSanu gan §1s, gan citu NDVI laika rindu prognozesanai.

1.6. Zaudéjumu funkcijas laika rindu prognozesanas precizitates

novertesanai

Saknes vidgja kvadratiska kluda (Root Mean Squared Error, RMSE) parada
klidu kvadratu vid€jas vértibas sakni starp novérotas un prognozetas laika rindas

vertibam Kkatra laika sol1 [110], un to var izteikt ar izteiksmi (1.3.):

> (90 -y (1.3.)
RMSE = || = ,
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kur  §(t) — prognozéta laika rinda solf t;
y(t) — noverota laika rinda soli t;
N — novérojumu skaits.

Virzienu simetrija (Directional Symmetry, DS) parada, cik procentuali ir pareizi
prognozetas laika rindas virzienu izmainas, no viena laika sola uz nakamo [110].
Virzienu simetriju DS var izteikt ar izteiksmi (1.4.):

o5 100§ 14)
N _1 - t ST

wr d -] LRIO-yE-D)(yO-y-1)=0
0, pretgja gadijuma.

Determinacijas koeficients R®, ko viena atribiita gadijuma aprékina ka
korelacijas koeficienta R kvadratu, ir prognoz&jama licluma ($aja darba — laika rindas)
dispersijas proporcija, ko var izskaidrot, izmantojot neatkarigos parametrus jeb

atribiitus [32]. Determinacijas koeficientu R? var izteikt ar izteiksmi (1.5.):

>(9) - y(t))
R®=1-—= : (L5.)

>(v- 53y

t=1

Ja atributu skaits prognozé$anas modeli ir lielaks par viens, tad izmanto

pielagoto R? [72], kuru apraksta izteiksme (1.6.):

N -1)

RZ, :l—(— 1-R?),

adj (N _ p) ( ) (16)
kur P — atribltu skaits prognozésanas modeli.

Ja prognozesanas modeli ir vairak neka viens atribiits (neatkarigais parametrs),

tad, pieaugot atribitu skaitam, pieaug arT determinacijas koeficienta vertiba. Lai

2

novérstu vertibas picaugumu, tick izmantots pielagotais RZ;;

, kur vertibas picaugums

nav proporcionals atribiitu skaitam.
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1.7. Problémvide un uzdevuma nostadne

Preciza lauksaimnieciba ir uz plasu, vispusigu, precizu un savlaicigu
informaciju balstita saimniekoSana laukos, sakot ar saimnickoSanas stratégijas
noteikS$anu, razo$anas tehnologiju un tehniska nodro$inajuma planosanu, produkcijas
razosanu, p&capstradi, uzglabasanu un beidzot tas realizacija [105]. Piem&ram, kviesu
attistibas monitorings lauj korigét olbaltumvielu deficitu, izmantojot slapekli lidz pat
augSanas sezonas beigam [83].

Satelitatt€li un no tiem aprékinatais normaliz&tais vegetacijas indekss (NDVI),
kas, pieméram, tiek iegits ar ned€las intervalu, nodro$ina iesp&ju salidzinat pasreizéja
gada kvieSu pieaugumu konkrétaja nedg€la ar ieprieks€jo gadu kvieSu picaugumu Saja
pasa nedéla. Par labu precizas lauksaimniecibas izmanto$anai var tikt minéti Cetri
aspekti: razas apjoma kapinasana, materialo ieguldijumu samazinasana, ekonomiskais
izdevigums un ekologiskie apsvérumi [105].

1. Razas apjoma kapinasana. Daudzi lauksaimnieki izmanto lauku diferencétu
meslosanu. Tas nozimg, ka meslojums netiek vienmerigi izlietots pa visu lauku,
bet péc noteikta plana—tas tiek palielinats vai samazinats dazados
lauka nogabalos.

2. Materialo ieguldijumu samazinaSana. Zinot razu samazinos$os faktorus konkréta
lauka ietvaros, ir iesp€ja aprékinat $i lauka razas kapinasanas optimalo
risinajumu. Tada veida ir iespgjams ekonomét méslojumu, herbicidus, degvielu
U. C. materialos resursus.

3. Ekonomiskais izdevigums. Kultiraugu raza var tikt iegtita ar mazaku lidzeklu
ieguldijumu. Var tikt sastaditas prognoz&€jamo un gito ienakumu kartes pa
lauka nogabaliem.

4. Ekologiskie apsverumi. Ja m&slojums un pesticidi tiek izmantoti tikai konkrétas
lauka vietas iespgjami minimalos apjomos, tas samazina lauksaimnieciskas

darbibas nevélamo ietekmi uz apkart€jo vidi.

Tatad NDVI indekss lauj sekot Iidzi kultiiraugu attistibai, salidzinot indeksa
vertibas konkrétos datumos ar iepriek$€jo gadu vertibam Sajos paSos datumos. Otrs
indeksa pielietojums precizaja lauksaimnieciba ir razibas un sagaidamo ienakumu
aprékinasana, kur NDVI tiek izmantots ka parametrs dazados vienadojumos.

NDVI indeksa istermina prognozéSana vienu ned€lu uz priekSu nodroSina

iesp€ju salidzinat nevis pasreiz&jo situaciju ar kulttiraugu attistibu, bet prognozgjamo.
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Tas lauj savlaicigi pienemt nepiecieSamos lémumus, piemé&ram, par méeslojuma
palielinasanu vai samazinasanu.

Promocijas darba tiek risinats prognozeéSanas uzdevums, kur ir jaaprékina NDVI
laika rindas 1stermina prognoze vienu nedélu uz prieksu, izmantojot datu pirmapstrades,

signalu dekompozicijas, linearas algebras un masinmacisanas metodes.
1.8. Uzdevuma formala nostadne

leejas laika rindas y ={y(t)} novérojumu vértibas ir pieejamas laika
momentos t =1,...,N . No laikarindas y ir iegitas atvasinatas vértibas, kas arT ir laika
rindas u, ={u, (t)},u, ={u, (t)}....,u, ={u, (t)}, kas tapat ir pieejamas laika
momentos t =1,...,N . Laika bridi t = N ir nepiecie$ams noteikt prognozi ieejas laika
rindas y={y(t)} vertibai laika bridi t=N +1, nemot v&ra arl atvasinato laika
rindu vertibas.

Lai noteiktu procesa y ={y(t)} novérojuma vértibu laika bridi t =N +1, ir
nepiecieSsams noteikt funkcionalu sakaribu starp y ={y(t)} vésturiskajam novérojumu

vertibam un nakotnes vertibam, ka ar1 Sai sakaribai ir janem veéra atvasinato laika rindu
vesturisko vértibu ietekmi uz ieejas laika rindu ka to apraksta (1.7.) vienadojums:
y(t+1)=f(y(t),y(t-1),...,y(t—-m=+1),u,(t),u, (t-1),...,
u(t—m+1),...,u (t),u (t-1),...,u (t—-m +1))+&(t),
ieejas laika rinda;

(1.7))

kur

atvasinato laika rindu skaits;

A
|

pirma atvasinata laika rinda;

c
£
|

K-ta atvasinata laika rinda;

c
e
|

— loga garums, ko izmanto ieejas laika rindai;
loga garums, ko izmanto pirmajai atvasinatajai laika rindai;

3 3
|

loga garums, ko izmanto K-tai atvasinatajai laika rindai;

3
=
\

,_,
\

laiks;
baltais troksnis.

)
|

Funkcionala sakariba (1.7. vienadojums) ir prognozesanas modelis. Ir nepieciesams iegiit
tadu prognozeésanas modeli, kuram zaudejumu funkcijas — saknes vid&ja kvadratiska kliida

RMSE starp patiesajam un prognozétajam laika rindas y ={y (t)} vértibam ir minimala.
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1.9. NDVI laika rindu prognozésanas pétijumu apskats un analize

Normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindu istermina prognozesana ir
vitali svariga, pienemot lémumus precizaja lauksaimnieciba. Zinatniskaja literatiira
NDVI indeksa laika rindu prognozéSana biezi tiek veikta ar autoregresijas metodem, bet
tiek izmantoti ar1 vienvirziena maksligie neironu tikli un lineara regresijas analize. Dazi

NDVI indeksa prognozesanas petijumi ir apkopoti 1.3. tabula.

1.9.1. Prognozesanas pétijumu analize

Pétijuma [24] tiek veikta NDVI indeksa laika rindas istermina prognozéSana,
izmantojot Boksa—Dzenkinsa metodes: automatiski regres€joSo integréto slidosa
vidgja (ARIMA) modeli un sezonalo ARIMA modeli (SARIMA). Prognoze tiek veikta 10
dienu uz priekSu. Izmantotas NDVI laika rindas tiek iegiitas no geometriski un
radiometriski korigétiem Nacionalas okeanu un atmosféras pétijumu parvaldes loti
augstas izskirtsp&jas pilnveidota radiometra (National Oceanographic and
Atmospheric Administration Advanced Very High-Resolution Radiometer, NOAA
AVHRR) multispektraliem satelitatt€liem, un pétamais apgabals ietver Spanijas ziemelu
centralo dalu. Ka papildu dati tiek izmantota koku sugu digitala karte, kas lauj iegiit
NDVI attelus atbilstosi katrai koku sugai. Kopa tiek iegiitas seSas NDVI attelu laika
rindas ar 185 att€liem katra no tam. No katra NDVI att€la tiek panemta visu attéla esoSo
pikselu veértibu vidgja vertiba, un tiek ieglitas seSas skalaras NDVI laika rindas,
atbilstosi katrai koku sugai. Ka labakais prognozéSanas modelis tiek atrasts sezonalais

ARIMA modelis (1.8. izteiksme):
SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q) s, (1.8)

kur — autoregresiva polinoma karta, p=0;

— diferencu operatora (integracijas) karta, d =1;
— slidosa vidgéja polinoma karta, g =1;

— sezonala autoregresiva polinoma karta, P =0;
sezonala diferencu operatora karta, D =1;

— sezonala slidosa vid&ja polinoma karta, Q=1;

» O U v e 2 o
\

— sezonalas komponentes periods, S=37.
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NDVI indeksa p&tijumu apskats arzemju zinatniskaja literattira

1.3. tabula

Prognozesanas metode

Papildu ieejas
dati

Klidu un precizitates raditaji

ARIMA modelis un SARIMA

. Nav RMSE =0,0007 +0,0015 . MAE =0,02+0,03. MAPE =9,15+10,88%.
modelis [24]
ARIMA modelis [5] Nav R=0,62 un R=0,077.
STARMA modelis un ARIMA | MSE =1,96+2,10 STARMA modelim. MSE = 2,07+2,25 ARIMA modelim.
modelis [13]
ANN un Naivais Beijesa Nav ANN modela precizitate ir augstaka neka Naiva Beijesa prognozésanas modela precizitate.

prognozesanas modelis [61]

ADL modelis [40]

Nokris$nu un
temperatiras dati

2 nedelu prognoze

4 nedelu prognoze

8 ned&€lu prognoze

12 ned€lu prognoze

R*=0,96;
MAPE =5,0% .

R? =0,93;
MAPE =7,4%.

R?=0,85:
MAPE =11,1%.

R*=0,79;
MAPE =12,9% .

Vienvirziena neironu
tikls [60]

Dienvidu
svarstibu indekss

R?=0,79; RMSE =0,01.

Daudzparametru lineara
regresijas analize [37]

Augsnes mitruma
dati, zemes
izmantojuma dati
un juras virsmas
temperatiras dati

Labaka precizitate ir daudzparametru linearas regresijas modelim ar trim ieejas parametriem (augsnes

mitruma, jiras virsmas temperatiiras un NDVI indeksa veésturiskajiem datiem).
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Saknes vidéja kvadratiska klida (RMSE) uz sesu prognozéto laika rindu validacijas datu
kopam svarstas robezas starp vértibam 0,0007 Iidz 0,0015, bet vid&ja absoluta klada
(Mean Absolute Error, MAE) svarstas robezas starp 0,02 1idz 0,003. Savukart vid&ja
absoliita procentuala kliida (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) svarstas robezas
starp 9,15 % lidz 10,88 %.

Istermina NDVI laika rindas prognozéSana ar prognoze$anas periodu viens
meénesis tiek veikta pétijuma [5]. P&tjumu apgabals ietver divus regionus
Dienvidamerika, Amazones baseina. Ka prognozésanas modelis tick izmantots ARIMA
modelis. No abu regionu NOAA AVHRR NDVI attélu laika rindam tiek iegutas divas
skalaras NDVI laika rindas, nemot katra attéla pikselu veértibu vid€jo vertibu.
Prognozgjot pirmo NDVI laika rindu, tiek iegiits korelacijas koeficients R =0,6204 starp
prognozeto un novéroto laika rindu, savukart prognozg&jot otro NDVI laika rindu, tiek
iegiits loti zems korelacijas koeficients R =0,07746.

Lai prognozétu NDVI indeksa laika rindu 16 dienas uz prieksu, tiek izmantota
telpiski-temporala automatiski regres€josa slidosa vidga (Spatio-temporal
Autoregressive Moving Average, STARMA) metode [13]. STARMA metode ir lineara
metode, kas izmanto ne tikai kada piksela vésturiskas vértibas, bet, nemot véra kaiminu
pikselu korelaciju, art §1 piksela kaiminu pikselu vértibas. Petamais apgabals ietver
dazus Austrumafrikas regionus. Piecas NDVI laika rindas pikselu ITment tiek iegiitas no
geometriski un radiometriski korigétiem NOAA AVHRR multispektralajiem attéliem,
un tas katra satur 600 novérojumus. Ka labakais prognozeSanas modelis tiek atrasts

modelis (1.9. izteiksme):
STARMA(S, p,q)x(P,Q),, (1.9

kur — telpiskas atkaribas karta, S =1;

— autoregresiva polinoma karta, p=2;

— slidosa vidgja polinoma karta, g =1;
sezonala autoregresiva operatora karta, P=0;

— sezonala slidosa vid€ja operatora karta, Q =0;

O O UV 9 - !
|

— sezonalas komponentes periods, D = 24.

Izmantojot modeli (1.9.), sasniegta vidéja kvadratiska klida (Mean Square
Error, MSE) svarstas starp 1,962 un 2,101. Prognoz&Sanas precizitate tieck salidzinata
ar ARIMA modeli, kur§ dod MSE kludu starp 2,073 (par 5,7 % sliktaks rezultats)
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un 2,251 (par 7,1 % sliktaks rezultats), lidz ar to STARMA modelis parada labaku
precizitati, salidzinot ar ARIMA modeli.

P&tfjuma [61] NDVI indeksa laika rinda tiek prognozéta, izmantojot maksligos
neironu tiklus. P&tijumu apgabals ietver Cetras dazadas ekologiskas zonas. P&tijuma
izmantota maksliga neironu tikla modela piemérotie parametri tiek atrasti, izmantojot
Skersvalidaciju, un §1 modela prognozéSanas precizitate tiek salidzinata ar Naiva
Beijesa prognozésanas modela precizitati. Maksligo neironu tikla modelis uzrada
augstu precizitati, un ta precizitate ir labaka par Naiva Beijesa modela precizitati.

Lai veiktu p&tijumu [40], tiek izmantoti NOAA AVHRR NDVI attéli, kas iegiti
ar 14 dienu laika periodu. Papildus tiek izmantoti nokri$nu un temperatiiras dati par to
pasu laika periodu. Trisdesmit viena skalara NDVI laika rinda tiek iegiita, nemot vidgjo
pikselu vertibu NDVI att€los, kur Sie pikseli bija 10 km diametra ap meteorologiskajam
stacijam. Ka prognozésanas metode tiek izmantota automatiski regres€josa izplatitas
aiztures (Autoregressive Distributed-Lag, ADL) metode, kur tiek izmantotas NDVI
laika rindas vésturiskas vértibas ar laika aizturi = =8, tas ir, visas NDVI laika rindas
vertibas no p&dgjas zinamas vertibas (pasreizeja laika momenta t) lidz astotajai vertibai
pagatné (laika momenta t —7), nokri$nu laika rindas vesturiskas veértibas ar z =8 un
temperatiiras laika rindas vésturiskas vértibas ar r=6. Prognoze tiek veikta vienu,
divas, Cetras un seSas laika rindas vienibas uz priekSu (attiecigi divas, Cetras, astonas un
divpadsmit nedé€las uz prieksu). legtita videja prognozesanas precizitate ir Sada: divu
nedélu prognozei determinacijas koeficients R*=0,966 un MAPE klida 5,0 %, ¢etru
nedélu prognozei R*=0,931 un MAPE klidair 7,4 %, astonu ned&lu prognozei
R?=0,854 un MAPE kliida ir 11,1 % un divpadsmit nedglu prognozei R?=0,798 un
MAPE kluda ir 12,9 %.

Vienvirziena neironu tikla modelis tiek izmantots, lai prognoz&étu NDVI indeksa
laika rindu pétijuma [60]. Petijumu apgabals ietver Iranas ziemelrietumus. Ka modela
ieejas dati netiek izmantotas NDVI laika rindas vésturiskas vértibas, bet tiek nemtas
divu klimatisku indeksu — Dienvidu svarstibu indeksa (Southern Oscillation Index) un
Ziemelatlantijas svarstibu indeksa (North Atlantic Oscillation) vésturiskas vertibas.
Tiek iegiita Sada prognozeésanas precizitate: determinacijas koeficients R*=0,79, un
saknes videja kvadratiska klida RMSE=0,011.

Pétijuma [37] NDVI indeksa laika rindu prognozéSanai tiek izmantota

daudzparametru lineara regresijas analize. Izmantotie NDVI atteli ir nogludinati NOAA
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AVHRR attéli. Ka papildu dati tiek izmantoti augsnes mitruma dati, zemes izmantojuma
dati, ka ar7 juras virsmas temperatiiras dati. Petijumu apgabals ir Indija. NDVI att€lu
telpiska izskirtsp&ja ir 16 km, tadgjadi tiek iegtitas daudzas NDVI laika rindas, atbilstosi
pikselu skaitam attelos, kas noklaj visu Indijas teritoriju. Tiek parbauditi vairaki
daudzparametru linearas regresijas modeli, kur modelu ieejas datus veido:

e tikai NDVI indeksa vésturiskas vértibas;

e augsnes mitruma un jiiras virsmas temperatiiras vésturiskie dati;

e augsnes mitruma un jiiras virsmas temperatiiras vesturiskie dati;

e augsnes mitruma, jiiras virsmas temperatiras un NDVI indeksa

vesturiskie dati.

Prognoze tiek veikta vienu, divus un tris méneSus uz prieksSu, ka labakais
modelis tiek izveléts tas modelis, kuram determinacijas koeficienta R? vértiba starp
prognozeéto un noveéroto NDVI indeksa laika rindu ir augstaka. Labako precizitati
uzradija daudzparametru linearas regresijas modelis ar trim ieejas parametriem
(augsnes mitruma, jiiras virsmas temperatiiras un NDVI indeksa vésturiskajiem datiem),
un ar prognozeSanas periodu vienu ménesi uz priekSu. Prognozetas NDVI indeksa
vertibas ari tiek parbauditas uz zemes izmantojuma datiem, respektivi, tiek parbaudits,
val prognozesanas precizitate ir pietiekami laba limeni, ar1 atseviSki katrai zemes
izmantojuma Kkategorijai. Prognozésanas precizitate parada, ka arT atseviski katrai
zemes izmantojuma kategorijai, NDVI indeksa prognoz&Sanas precizitate ir
pietiekami laba.

Latvija publiska vidé pieejamie pétijumi, kas veltiti NDVI indeksa laika rindu
prognoz&sanai, nav izplatiti. Sads NDVI indeksa prognoz&$anas pétijumu trikums
Latvijas regionalaja IimenT nozimé, ka ir pieejama briva pétniecibas sadala, kura ir
iesp&jams veikt petijumus, attistot So p&tniecibas sadalu Latvija un reize attistot ar1
precizas lauksaimniecibas nozari Latvija.

NDVI laika rindu prognozésanas pé&tijumos [5], [13], [24], [38], [40], [60], [61]
izplatitako prognozésanas metozu: ARIMA modela, daudzparametru linearas regresijas
analizes un vienvirziena neironu tiklu salidzinajums p&c to pieme&rotibas nelinearu,
nestacionaru un trokSnainu laika rindu prognozeSanai dots 1.4. tabula. Atbilstosa lauka,
kur krustojas konkréta prognozé$anas metode un atbilsto$a Ipasiba, tiek pielikts “+”, ja
Sai metodei piemit §T Tpasiba, bet, ja nepiemit, tad tiek pielikts “—”. Ta ka ARIMA

metode un daudzparametru lineara regresijas analize ir linearas prognozeSanas
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metodes, tad tas péc savas biitibas nav piemé&rotas nelinearu laika rindu prognozésanai,
un nav robustas pret trok$niem laika rindas [112]. Tomér ARIMA metodi iesp&jams
pielietot nestacionaru laika rindu prognozésanai, pateicoties laika rindu

diferencésanai [3].

1.4. tabula
NDVI laika rindu prognozésana izmantoto metozu salidzinajums
Metodes & Daudzparametru|
algoritmi ARIMA lineara Vienvirziena
metode regresijas neironu tikli

Ipasibas analize
Pieme@rotiba nelinearu 3 3 +
procesu prognozeSanai
Piemérotiba nestacionaru + +
procesu prognozgsanai
Robustums pret trok$niem - — +

Augstak esoSaja tabula (skat. 1.4.tab.) var redzét, ka literatiiras
apskata analiz€tajos pétijjumos starp popularakajam prognoz€Sanas metodém
vispiemérotaka prognozeésanas metode NDVI laika rindam ir vienvirziena neironu tikli,
kas ir nelineara prognozésanas metode un labi sp&j prognozéet nelinearas [62], [114],

nestacionaras [14], [47] un trok$nainas [15], [20] laika rindas.

1.9.2. NDVI laika rindu prognozésanas petijumu kopsavilkums

Ka redzams esosajos NDVI indeksa laika rindu prognozéSanas pétijumu
rezultatos, parsvara tiek izmantotas Boksa—Dzenkinsa ARIMA metode, maksligie
neironu tikli un lineara regresijas analize. Vairaki prognozéSanas modeli ka ieejas datus
izmanto ne tikai pasas NDVI indeksa laika rindas vesturiskas veértibas, bet ar1 papildu
datus [38], [40], [60]. Analiz&tajos zinatniskajos rakstos ieglita dazada prognozeésanas
precizitate, kas uzskatama gan ka laba, un lauj izmantot Sos prognozesanas modelus
praktisku uzdevumu risinasana, pieméram, pétijumos [24], [40] iegiitais determinacijas
koeficients R> =0,96, gan arT ka neapmierino$a precizitate, kura nav pietiekama
praktisku  problému risinaSanai, proti, pétijuma [5] iegitais korelacijas

koeficients R =0,077.
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Precizas NDVI indeksa laika rindu prognozes var palidzet veikt nepiecieSamos
aprékinus precizaja lauksaimnieciba, bet no prognozu klidu lieluma ir atkarigs,
pieméram, cik daudz bis lieki vai nepietiekosi izterétu baribas vielu, un attiecigi, kadi
biis zaud&jumi. Tatad, lai to izmantotu precizaja lauksaimnieciba, ir nepiecieSama
prognozéSanas sistema, kas sp&j sasniegt augstu NDVI indeksa laika rindu
prognozesanas precizitati. Apskatitajos pétijumos ne vienmér tiek sasniegta augsta
prognozeésanas precizitate, ta ir atkariga no dazadiem faktoriem, piemé&ram, no papildu
datu izmantoSanas.

Vairakos pétijumos tika izmantoti papildu ieejas dati, pieméram, gaisa
temperatiiras vai nokris$nu dati. Papildu datu iegtiSana var bt sarezgita, jo:

e ne vienmér konkrétajam pikselim ir pieejami Sie dati, biezak Sie dati ir pieejami
par lieliem apgabaliem (vidgjas vertibas novada, rajona utt.);

e ja NDVI attelus var ieglit bez maksas, tad Sie papildu dati var biit maksas dati.

Praktiski visos apskatitajos p&tljumos maz uzmanibas tiek pieversts datu
pirmapstrades posmam, netiek izmantotas tadas pirmapstrades metozu grupas ka
pazimju atlasisana (feature selection) un pazimju izvilkSana (feature extraction), kas
palidz sagatavot laika rindu prognozé$anas uzdevumos ieejas datu kopu ta, lai tiktu
paaugstinata prognozeSanas precizitate.

Boksa-DzZenkinsa ARIMA metode, ka ari lineara regresijas analize, kas tiek
izmantota NDVI laika rindu prognozéSanai vairakos pétijumos, ir linearas
prognozeé$anas metodes, un nav robustas pret trok$niem, savukart NDVI laika rindas ir
nelinearas un trokSnainas. Turklat piemérota ARIMA modela noteikSana ir laikietilpiga
un resursus pateérgjosa procediira.

Pedgjos gados laika rindu prognozeésanas uzdevumos tiek plasi izmantotas
signalu dekompozicijas metodes, kas balstitas uz spektralo analizi. Sis metodes laika
rindu prognozesanas uzdevumos tiek izmantotas, lai no vienas laika rindas iegiitu
vairakas atvasinatas laika rindas un, padodot prognozésanas metodei ieeja ne tikai
NDVI laika rindas veértibas, bet arT atvasinato laika rindu veértibas, sasniegtu augstaku
prognozgsanas precizitati neka bez $o metozu izmantosanas [30], [33], [95]. Lai varétu
analiz&t, vai signalu dekompozicijas metodes biitu pielietojamas NDVI laika rindu
prognozésanas uzdevuma, ir javeic laika rindu prognozésanas p&tijumu analizi, kuros
tiek pielictotas uz spektralo analizi balstitas dekompozicijas metodes. Tas tiek

izdarits 1.10. apak$nodala.
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1.10. Laika rindu prognozésanas pétijumu analize ar dekompozicijas

metoZu pielietojumu

Laika rindu dekompozicija lauj sadalit laika rindu vairakas komponentes,
ieglistot atvasinatas laika rindas. Tradicionali plaSi izmantota ir laika rindu
dekompozicija trenda, cikliskaja komponentg, sezonalaja komponente un neregularaja
komponenté (troksni), izmantojot aditivo vai multiplikativo modeli. Katra no $im
komponentem tiek prognozeta atseviski, un tad prognozes tick summeétas vai reizinatas,
atkariba no izmantota modela, un tiek ieglita originalas laika rindas prognoze. Bet laika
rindu dekompozicija tiek veikta, izmantojot ari digitalu signalu apstradé izmantotas
dekompozicijas metodes, kas balstitas uz spektralo (frekvencu)

analizi [30], [33], [34], [63], [84], [85], [95].

1.10.1. PrognozesSanas pétijumu analize ar dekompozicijas lietoSanu

Veicot zinatniskas literatiiras analizi, tick secinats, ka izplatitakas uz spektralo
analizi balstitas dekompozicijas metodes, ko izmanto laika rindu prognozesanas
uzdevumos, ir variaciju apak$signalu dekompozicijas (Variational Mode
Decomposition, VMD) metode (pétijumu apskats dots 1.5. tabula), veivletu
dekompozicijas (Wavelet Decomposition, WD) un empirisko apakssignalu
dekompozicijas (Empirical Mode Decomposition, EMD) metodes (pétijumu apskats
dots 1.6. tabula). Sis metodes tiek izmantotas datu pirmapstrades posma, sadalot laika
rindu vairakas komponentés jeb apakssignalos, kur $o apakssignalu summa veido
originalo laika rindu.

Pétijuma [85] tiek veikta divu jélnaftas cenu: Brent Crude Oil Spot (Brent) un
West Texas Intermediate (WTI) prognozgsana, izmantojot veivletu dekompozicijas un
vienvirziena neironu tikla (WD-BPFNN) modeli. Vispirms ieejas laika rinda,
izmantojot veivletu dekompoziciju, tiek sadalita vairakas komponentés. Tad noteikts
skaits So komponensu pagatnes vértibu, kas atbilst loga garumam, tiek padotas
vienvirziena neironu tikla ieeja, un tiek prognozéta jelnaftas cenas vértiba vienu laika
soli uz prieksu. Prognozesana arT tiek veikta, izmantojot tikai vienvirziena neironu tiklu.

Urana resursu cenas prognozésana tiek veikta pétijuma [110]. Originala laika
rinda, izmantojot EMD metodi, tika sadalita vairakas komponentés — laika rindas.
Katrai no $§Tm laika rindam tiek veikta fazu telpas rekonstrukcija (Phase Space
Reconstruction, PSR) izmantojot fazu telpas rekonstrukcijas metodi ar laika aizturi.
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1.5. tabula

Laika rindu prognozgésanas pétijumu apskats ar VMD metodes izmanto$anu

Dekompo- | Prognoze-
Zicijas Sanas Kludu un precizitates raditaji
metode metode
. BPFNN .
. VMD-BPFNN modelim: . ARMA modelim
ARMA
RMSE=0,07. RMSE=0,27. RMSE=0,34.
VMD-SNN VMD-BPFNN EMD-SNN SNN
modelim: modelim: modelim: modelim:
VMD; SNN; RMSE=0,04; RMSE=0,12; RMSE=0,15; RMSE=0,20;
EMD [95] BPFNN MAE=0,03; MAE=0,09; MAE=0,12; MAE=0,16;
MAPE=2,19 %; | MAPE=6,49 %; | MAPE=10,54 %; | MAPE=10,82 %;
R=0,99. R=0,98. R=0,97. R=0,96.
EMD-PACF-WRELM VMD-PACF-WRELM
VMD, EMD
' WRELM
[34] MAPE=16,63 %.| RMSE=0,55. | MAPE=11,09 %. RMSE=0,25.
VMD-ANN VMD-ELM VMD-LSSVM
RMSE=6,06; RMSE=3,19; RMSE=2,88;
MAE=3,00; MAE=1,37; MAE=1,41;
VMD, WD | ANN, ELM, R2=0,99. R2=0,99. R2=0,99.
[84] LSSVM WD-ANN WD-ELM WD-LSSVM
RMSE=7,09; RMSE=4,20; RMSE=4,40;
MAE=3,47; MAE=1,69; MAE=1,66;
R2=0,98. R?=0,99. R2=0,99.

Katrs fazu telpu datu paraugs tiek normalizéts intervala [0; 1]. Talak, izmantojot
normalizétas fazu telpas ka ieejas datus, tiek prognozéts katrs no apakssignaliem vienu
laika soli uz prieksu. Apakssignalu prognozesanai tiek izmantota ekstréma apmacibas
masina (Extreme Learning Machine, ELM) un beigas visas prognozes tiek summe¢tas,
iegiistot urana resursu cenas prognozi. Sis prognozé$anas modelis apziméts ka
EMD-PSR-ELM Tiek izmantojot
PSR-ELM modeli un PSR-RBFNN modeli, kur ar RBFNN apziméts radialas bazes

modelis. ari  veikta  prognoze€Sana,

funkciju neironu tikls (Radial Basis Function Neural Network, RBFENN).
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Laika rindu prognozésanas pétijumu apskats ar WD un EMD metozu izmantoSanu

1.6. tabula

Dekom- | Prognoze-
pozicijas| Sanas Klidu un precizitates raditaji
metode | metode
WD-BPFNN modelim: BPFNN modelim:
E/gg)] BPFNN Brent cenai MAPE=1,31 %; RMSE=0,18; Brent cenai MAPE=1,64 %; RMSE=0,99;
WTI cenai MAPE=1,39 %; RMSE=0,74. WTI cenai MAPE 1,79 % un RMSE 0,94.
EMD ELM: EMD-ELM modelim ELM modelim RBFNN modelim
[10] | RBENN | RMSED.52 MAS=0.69 RMSE=2,23; MAE=1,47; DS=68 %. RMSE=344; MAE=2,42; DS=44 %.
EMD-PSO-BPENN modelim: | WP-PSO-BPFNN | EMD-GA-BPENN | 5oy ppEnN modelim: | CA-BPFNN
EMD: modelim: modelim: modelim:
WD BPFNN
[33] R=0,99; R=0,97; R=0,94; R=0,99; R=-0,06;
RMSE=3,16e+3; RMSE=8,15e+3; RMSE=12,66e+3, RMSE=3,77e+3; RMSE=36,82e+3;
MAPE=0,02 %. MAPE=0,13 %. MAPE=0,34 %. MAPE=0,11 %. MAPE=1,13 %.
S|A_‘|R IIMA; Prognozgjot laika rindu ar seSu meénesu periodu Prognozgjot laika rindu ar divpadsmit ménesu periodu
olta-
Vintersa EMD- Holta- Naivajam EMD- Holta- Naivajam
EMD ; . - . ..
[63] modelis; SARIMA i’g‘gg:\l/l rr? Vintersa Beijesa SARIMA riﬁgelzll\lﬂn'? Vintersa Beijesa
Na!yals modelim: | modelim: modelim: modelim ' modelim: modelim:
Beljesa  TVIAE=502; | MAE=1580; | MAE=14,30; | MAE=21,33 | MAE=15094; | MAE=3100; | MAE=26,02; | MAE=4402;
modelis MAPE=1,42 %. | MAPE=4,62 %. | MAPE=4,20 %. | MAPE=6,34 %. | MAPE=4,64 %. | MAPE=9,94 %. | MAPE=8,33 %. | MAPE=13,5 %.
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Empiriska apakssignalu dekompozicijas metode un vienvirziena neironu tikls
(skat. 1.6.tabulu), optimizéts ar dalinu spieta optimizacijas (Particle Swarm
Optimization, PSO) metodi, tiek izmantoti ambulatoro apmekléjumu laika rindas
prognozéesanai [33]. Originala laika rinda tiek sadalita vairakas komponentgs, kur katra
komponente tiek prognozéta. PrognozéSana tiek veikta, izmantojot vienvirziena
neironu tiklu, un prognozes tiek summétas, iegiistot ambulatoro apmekl&umu
prognozi. Papildu prognozesana tiek veikta ar1 ar:

e WD-PSO-BPFNN modeli (veivletu dekompozicija (WD) un kludas
atgriezeniskas izplatibas vienvirziena neironu tikls (Back Propagation Feed
Forward Neural Network, BPFNN) optimiz&ts ar dalinu spieta optimizacijas
metodi (PSO);

e EMD-GA-BPFNN modeli (empiriska apakssignalu dekompozicijas metode
(EMD) un kludas atgriezeniskas izplatibas vienvirziena neironu tikls (BPFNN),
optimizéts ar genétisko algoritmu (Genetic Algorithm, GA));

e PSO-BPFNN modeli (kltdas atgriezeniskas izplatibas vienvirziena neironu tikls
(BPENN), optimizgts ar dalinu spieta optimizacijas metodi (PSO));

e GA-BPFNN (kludas atgriezeniskas izplatibas vienvirziena neironu tikls

(BPENN), optimizgts ar genétisko algoritmu (GA)).

Lai veiktu gaisa satiksmes kravu trafika laika rindu ar seSu méneSu un
divpadsmit ménesu periodu prognoz€Sanu pétijuma [63], empiriska apakssignalu
dekompozicijas metode tiek kombingta ar sezonalo ARIMA (SARIMA) modeli, iegtistot
EMD-SARIMA modeli. Lidzigi ka vairakos iepriek$ apskatitos pétijumos, originala
gaisa satiksmes trafika laika rinda tiek sadalita vairakas komponentés, katra
komponente tika prognozgeta, izmantojot SARIMA, un beigas prognozes tiek summeétas.
Prognozésana ar1 tiek veikta, izmantojot SARIMA modeli bez dekompozicijas
veiksanas, Holta-Vintersa modeli un  Naivo Beijesa modeli  bez
dekompozicijas izmantoSanas.

Majsaimniecibu elektroenergijas patérina laika rinda pétijjuma [30] tiek
prognozéta, izmantojot VMD-BPFNN modeli. Vispirms originalajai laika rindai tiek
veikta fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi, tad katram aiztures vektoram
no rekonstruétas fazu telpas, kas atbilst originalas laika rindas fragmentam ar noteiktu
loga garumu, tiek iegiits noteikts skaits apakssignalu, izmantojot variaciju apakssignalu

dekompozicijas metodi. Visi iegiitie apakSsignali tiek padoti ieeja kliidas atgriezeniskas
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izplatibas vienvirziena neironu tiklam, un tiek veikta elektroenergijas patérina laika
rindas prognoze vienu laika soli uz prieksu. Prognozésana ari tiek veikta, izmantojot
vienvirziena neironu tiklu bez dekompozicijas veikSanas un autoregresivo slidosa
vidgja (Autoregressive Moving Average, ARMA) modeli.

Variaciju apakssignalu dekompozicijas metode (VMD) un impulsu neironu tikls
(Spiking Neural Network, SNN) tiek izmantoti oglekla cenas laika rindas prognozésanai
pétijuma [95]. Originala laika rinda, izmantojot variaciju apakssignalu dekompozicijas
metodi, tiek sadalita vairakas komponents. Katra komponente tiek prognozeta,
izmantojot virsotnu neironu tiklu, un prognozes tiek summeétas, iegiistot oglekla cenas
prognozi (VMD-SNN modelis). PrognozéSana ari tiek veikta, izmantojot,
VMD-BPFNN modeli, EMD-SNN modeli, virsotnu neironu tiklu bez dekompozicijas
veikSanas un klidas atgriezeniskas izplatibas vienvirziena neironu tiklu bez
dekompozicijas veikSanas.

Latvija ir tapu$i vairaki promocijas darbi, kuros tiek apskatita un analiz€ta
signalu dekompozicija [97], [102], kas balstita uz spektralo analizi. Tomer Latvija
veiktie petijumi par laika rindu prognozéSanu, izmantojot uz spektralo analizi balstitas
signalu dekompozicijas metodes, publiska vide nav izplatiti.

Vairaku pétijjumu analize dota 1.7. tabula, kur tiek izmantota kada no trim
(VMD, EMD, WD) uz spektralo analizi balstitam signalu dekompozicijas metodém.
Zemak eso$aja 1.7. tabula kolonnas satur tris dekompozicijas metodes: veivletu
dekompozicijas metodi [33], [84], empirisko apakSsignalu dekompozicijas
metodi [33], [34], [51], [64], [95] un variaciju apakSsignalu dekompozicijas metodi
[34], [51], [64], [84], [95], savukart rindas satur attiecigas prognozésanas metodes, kas
tiek izmantotas dazados pétijumos. Par prognozésanas metodém $ajos se$os p&tijumos
tiek izmantoti: vienvirziena neironu tikls [33], mazako kvadratu atbalsta vektoru
masina [84], ekstrémas apmacibas masina [84], svérta regularizéta ekstréma apmacibas
masina [34], impulsu neironu tikls [95], vispargjas regresijas neironu tikls [51] un
daudzkodolu regularizéts pseido-inversais neironu tikls [64]. Turklat katra pétijuma
tiek izmantotas divas no S$im laika rindu dekompozicijas metodém, tada veida
nodro$inot prognozeésanas precizitates salidzinaSanas iesp&ju: vispirms prognozesanas
metode tiek izmantota kopa ar pirmo dekompozicijas metodi, tad — ar otro
dekompozicijas metodi. Tai dekompozicijas metodei, ko izmantojot tiek sasniegta
augstaka prognoze€Sanas precizitate, atbilstosa lauka, kur krustojas §1 dekompozicijas

metode un atbilsto$a prognozesanas metode, tiek pielikts “+”, otrai dekompozicijas
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metodei, ko izmanto

petijuma, atbilstosaja lauka tiek pielikts “-”, ka

redzams 1.7. tabula. Tres$a dekompozicijas metode Sajos p&tijumos netiek izmantota.

1.7. tabula
Laika rindu prognozesana izmantoto dekompozicijas metozu salidzinajums
Dekompozicijas e —_—
metode Veivletu EmBlFISk_a Val:“fc“f'
-~ B apakssignalu apakSsignalu
Prognozesanas dekompozicija - .. -
dekompozicija dekompozicija
metode
Vienvirziena neironu 3 +
tikls [33]
Mazako kvadratu atbalsta
vektoru masina, ekstréma - +
apmacibas masina [84]
Sverta regularizeta
ekstréma apmacibas - +
masina [34]
Impulsu neironu 3 +
tikls [95]
Vispargjs regresijas 3 +
neironu tikls [51]
Daudzkodolu regularizets
pseido—inversais - i
neironu tikls [64]

Tadel lauks, kur krustojas tresa dekompozicijas metode un atbilstosa

prognozésanas metode, tiek aizkrasots ar peleku krasu. Ir redzams, ka visbiezak

augstaka laika rindu prognozg&sanas precizitate tiek sasniegta, izmantojot VMD metodi.

VMD metode cCetras reizes ir palidz€jusi sasniegt augstaku prognozéSanas precizitati,

salidzinot ar EMD metodi, un vienreiz, salidzinot ar WD metodi. Savukart viena

pétijuma EMD metode ir palidz&jusi sasniegt augstaku prognozeSanas precizitati,

salidzinot ar WD metodi.

1.10.2. Dekompozicijas metoZu izmantoSanas petijumu kopsavilkums

Ka redzams 1.10. apaks$nodala apskatitajos petijumos, dekompoziciju metodes

izmantoSana laika rindu prognozéSanas pétijumos noved pie mazaku prognoz€Sanas

klidu sasniegSanas, neka neizmantojot laika rindu dekompoziciju. Tapat Sajos
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petijumos var redzet, ka variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes izmantoSana
ieprieks apskatitajos pétijumos lauj iegiit mazakas prognozésanas kludas, salidzinot ar
citam dekompozicijas metodem, kas balstitas uz spektralo analizi. No ta var secinat, ka
apskatitajos pétijumos, variaciju apakssignalu dekompozicijas metode sp&j dot
visaugstako pienesumu prognozeésanas precizitates paaugstinasana, salidzinot ar citam
dekompozicijas metodeém, un tade] biitu arT izmantojama darba izstradajamaja sistema.

Apskatitajos  pétijumos 1.10. apaksnodala  dazi  autori [33], [95] lieto
dekompozicijas metodi visai ieejas laika rindai, un tikai tad tiek izveidotas datu kopas,
un tiek veikta prognozéSanas modela apmaciba. legitie rezultati parada augstu
prognozeSanas precizitati, tomér $eit tiek prognozgti tikai vésturiskie novérojumi, kur
testa datu kopu veido dala no Siem vésturiskajiem novérojumiem, uz kuriem pirms tam
tika pielietota dekompozicija. Bet realaja laika nak klat jaunas laika rindas vértibas, uz
kuram netika izmantota dekompozicijas metode, un to prognozeéSana $ajos zinatniskajos
rakstos [33], [95] nav apskatita. Lidz ar to nav iesp&ams noteikt, vai Sie apmacitie
prognozesanas modeli sp&j ar lidzvertigu precizitati prognozet ari jaunas laika rindas
vertibas, kuras naks klat laika rindai aiz pedg€ja veésturisko novérojumu elementa.

Savukart citi autori sadala ieejas laika rindu mazakos fragmentos, atbilstosi
kadam loga garumam un lieto dekompoziciju katram fragmentam atseviski [30], [34].
Praktiski tas nozimé, ka dekompozicija tiek lietota katram datu ierakstam no
rekonstruétas fazu telpas. Sada veida uz spektralo analizi balstitas signalu
dekompozicijas metodes var izmantot arT jaunu laika rindas vertibu prognozeésanai (to
vertibu prognozesanai, kas nak péc vesturiskiem datiem).

Tomér visu pétijumos apskatito signalu dekompozicijas metozu galvenais
trikums ir tas, ka tas nav paredzetas laika rindu dekompozicijai prognozeéSanas
uzdevumu ietvaros. Pirma probléma ir, ka, aprékinot apakssignalu vertibas kada laika
soli, dekompozicijas metodes izmanto visas ieejas laika rindas vértibas, taja skaita art
nakotnes noveérojumu vertibas, skatoties péc laika. Tadgjadi, ja dekompozicijas metode
izmanto visus ieejas laika rindas vésturiskos novérojumus, tad katru reizi, nakot klat
jaunam novérojumam, apaks$signalu vertibas ir japarrékina vélreiz, dekompozicijas
metodei padodot ieeja vesturiskos novérojumus kopa ar jaunako novérojumu, un visas
iepriek§ aprékinatas apakssignalu vertibas visos laika solos mainas. Otra probléma ir
ta, ka, lietojot dekompozicijas metodi visai ieejas laika rindai, netiek parbaudits, vai ir
iesp&jams prognozet jaunu laika rindas vertibu ar lidzvertigu precizitati, salidzinot ar

to, kas iegiita, prognozgjot vésturiskos NDVI novérojumus.

45



1.11. Prognozeésanas sistemas konceptualais apraksts

Pamatojoties uz uzdevuma formalo nostadni, analiz€jamo datu struktiru un

abiem literatiiras apskatiem, tiek piedavata prognozesanas sist€mas konceptuala shéma,

kas ietver datu pirmapstrades, signalu apstrades un masinmaci$anas metodes un pieejas

(skat. 1.5. att.). Balstoties uz 1.9. un 1.10. apaksnodalas veikto literatiiras apskatu un

analizi, ir izvirzitas prognozesanas sist€émas prasibas:

1.
2.

prognozeSanas siste€mai ieeja jasanem tikai NDVI laika rindas vesturiskie dati;

jabut izstradatai pieejai, kas lauj aproksimét apakssignalu vértibas katra laika

sol1, kas nodroSina to, ka:

e apaksSsignalu vertibas ir pieejamas visiem laika soliem, kur ir pieejami
vésturiskie normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu novérojumi,

o katra laika solt apakssignalu vertibas tiek ieglitas bez variaciju apakssignalu
dekompozicijas metodes izmantoSanas;

e aprekinot apaks$signalu veértibas katra jauna laika soli, iepriek$gjos laika
solos aprekinatas apakSsignalu vertibas nemainas;

prognozéSanas precizitates uzlaboSanai prognozéSanas modelim ir

jabiit kombin&tam:

e ar datu pirmapstrades metodém (pazimju atlasiSana un izvilkSana);

e ar piedavato apaks$signalu aproksimacijas pieeju.

Izstradajot prognozesanas sist€ému un balstoties uz izvirzitajam prasibam, pastav

vairaki pétijuma ierobeZojumi.

1.

Tiek analiz€tas un apstradatas NDVI laika rindas, kur katra iegiita no
viena piksela.

Tiek veikta tikai Tstermina prognozéSana — vienu laika rindas vienibu uz prieksu
(promocijas darba izmantotajiem MODIS Terra NDVI attéliem tas ir
septinas dienas).

Netiek izmantoti papildu dati (pieméram, gaisa temperatiiras dati, nokrisnu dati,

citi vegetacijas indeksi, zemes virsmas kategoriju dati).

Analiz&jamajiem datiem, kas sastav no ieejas laika rindas, tiek piedavats veikt

datu pirmapstradi. Datu pirmapstrades procesa, izmantojot dekompozicijas metodi, tick

piedavats iegiit noteiktu skaitu laika rindu. Gan ieejas laika rindai, gan atvasinatajam
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laika rindam tiek piedavats rekonstruét fazu telpas, sadalot §1s laika rindas fragmentos
péc kadas noteiktas fazu telpas dimensijas (loga garuma). Fazu telpas tiek apvienotas,
iegiistot sakotngjo ieejas datu kopu, kas var tikt sadalita apmacibas, validacijas un testa
datu kopas, kur katra no §tm trim kopam vél tiek sadalita atribiitu jeb pazimju kopa un

prognoz&jama parametra.

Laika rindas dekompozicija

Fazu telpu rekonstrukcija

Datu kopu izveidoSana

Pazimju atlasiSana, pazimju izvilkSana

e o o o
Datu
pirmapstrade

v

Prognozesanas modela apmaciba

2

Prognozeésana

macisanas

Masin-

1.5. att. Prognozesanas sistémas konceptuala shéma.

Tiek piedavats izmantot pazimju atlasiSanu, lai noteiktu atribiitu informativumu
un izslégtu no atribiitu kopam neinformativos atribiitus, kas var mazinat prognozesanas
precizitati. Reducétam atribiitu kopam tiek piedavats izmantot pazimju izvilkSanu,
transforméjot kopas péc noteiktiem kriterijiem. Talak apmacibas un validacijas datu
kopas tiek padotas ieeja prognozesanas metodei, kas, apmacoties uz §im datu kopam,
atrod funkcionalo sakaribu (1.7, iegiistot prognozésanas modeli, ko var izmantot jauno

ieejas laika rindas veértibu prognozesanai.
1.12. Kopsavilkums un secinajumi

Nodalas ietvaros ir sniegts ieskats NDVI indeksa teorétiskajos pamatos, $1
indeksa laika rindu prognoze$anas pétjjumos un dazadu laika rindu prognoze$anas
pétijumos, kur tiek izmantotas uz spektralo analizi balstitas signalu dekompozicijas
metodes. Definéta problémvide un prognozesanas uzdevuma formala nostadne. Sniegts
izstradajamas prognozéSanas sistémas konceptualais apraksts. Izdariti galvenie

secinajumi par veikto literatiiras apskatu un analizi.
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1. Apzinatas galvenas problémas, kas saistitas ar NDVI indeksa laika rindu
prognozéSanu: zema prognozéSanas precizitate, nepietiekams datu
pirmapstrades metozu pielietojums, linedru prognozésanas modelu
izmantoSana un argjo datu (biezi vien maksas datu) izmantoSana.

2. Apzinatas galvenas problémas uz spektralo analizi balstito dekompozicijas
metozu izmantoSanai laika rindu prognozésanas uzdevumos. Pirma probléma
ir, ka, aprekinot apakssignalu vértibas kada laika soli, dekompozicijas metodes
izmanto visas ieejas laika rindas vértibas, taja skaita ari nakotnes novérojumu
vertibas, skatoties péc laika. Tadgjadi, ja dekompozicijas metodei ieeja tiek
padoti visi laika rindas v&sturiskie novérojumi, tad, nakot klat jaunam
noveérojumam, Katru reizi apakssignalu vertibas ir japarrékina pa jaunu, un
visas ieprieks aprékinatas apakssignalu veértibas visos laika solos mainas.

3. Otra probléma ir, ka, pielietojot dekompozicijas metodi visai ieejas laika
rindai, vairakos pétijumos, kur izmanto $adu pieeju, netieck parbaudits, vai ir
iespgjams prognozet jaunu laika rindas vertibu ar lidzvertigu precizitati,
salidzinot ar to, kas iegita, prognozgjot v&sturiskos NDVI laika

rindas novérojumus.

Nodala ar ir iezim&tas metozu grupas, kas bitu pielietojamas NDVI indeksa
laika rindu pirmapstradei un prognozesanai, izstradajot NDVI indeksa laika rindu
prognozeésanas sistetmu. Tiek piedavata shéma ar laika rindas dekompoziciju, fazu telpu
rekonstrukciju visam laika rindam, fazu telpu apvienosSanu, pazimju atlasiS8anu, pazimju

izvilk§anu un prognozeéSanas metodes izmantoSanu.

48



2. PROGNOZESANAS SISTEMAS IZSTRADASANA
IZMANTOJAMO METOZU APSKATS

Viena no misdienu tendencém, izstradajot prognozéSanas sist€mas, ir dazadu
metozu un pieeju kombinacija, parasti kombin&jot dazadas datu pirmapstrades metodes
ar vienu vai vairakam laika rindu prognozésanas metodeém [35], [80], [81], [85], [110].
Tas lauj kompensét atsevisku metozu vai pieeju trikumus un paaugstinat
prognozésanas precizitati. ST nodala ir veltita popularu datu pirmapstrades un laika
rindu prognozéSanas metozu apskatam, kas tiek izmantotas izstradajamaja
prognozesanas sist€ma.

Atbilstosi literaturas analizei 1.10. apaksnodala, par laika rindu dekompozicijas
metodi tiek piedavats izmantot variaciju apak$signalu dekompozicijas (Variational
Mode Decomposition, VMD) metodi [118]. Lai skalaru normaliz&ta vegetacijas indeksa
(Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) laika rindu sadalitu fragmentos péc
noteikta loga garuma un iegiitu sakotn&jo datu kopu, var tikt izmantota fazu telpas
rekonstrukcija ar laika aiztures metodi [49]. Sakotngja datu kopa tiek sadalita
apmacibas, validacijas un testa datu kopas, kur katra no §tm kopam sastav no atribiitu
jeb pazimju kopas un prognoz&jama parametra. Katrs atribiits Sajas kopas ir pa noteiktu
laika soli nobiditas NDVI laika rindas un apaks$signalu vértibas. Lai reducétu sakotngjas
atribiitu kopas, atlasot tikai informativakos atribiitus, var izmantot pazimju atlasiSanas
metodes [26], [77]. Populara pazimju atlasiSanas metode, ko var lietot laika rindu
prognozésanas uzdevumos, ir pakapeniska regresijas analize [98], ko tiek piedavats
izmantot izstradajama sisteéma. Ir svarigi, lai atribiiti savstarp€ji lineari nokorelétu un
neapgriitinatu prognozeéSanas modela apmacibu. Principialo komponentu analize
(Principal Component Analysis, PCA) ir metode, ko biezi izmanto lineari nekorel&josu
atribiitu kopu iegtisanai [79]. Principialo komponentu analizes metodi tiek piedavats
izmantot prognozeéSanas sisttma ka pazimju izvilkSanas metodi. No prognozés$anas
metodém sistéma tiek piedavats izmantot rekurento slanu neironu tiklus (Layer
Recurrent Neural Network, LRNN) pateicoties savam Ipasibam labi prognozét

nelinearas, nestacionaras un troks$nainas laika rindas [71].
2.1. Variaciju apakssignalu dekompozicija

Variaciju apakssignalu dekompozicijas (VMD) metode ir adaptivs signala
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dekompozicijas modelis, kura tiek iegiits diskréts skaits §1 signala kvazi-ortogonalu
apakssignalu, kur $o apak$signalu summa veido originalo signalu [118]. Sis modelis ir
klasiska Vinera filtra [43], ko izmanto signalu trok$nu nonemsanai, visparinajums.
Variaciju apakssignalu dekompozicijas modelis tiek efektivi optimiz€ts, izmantojot
reizinataju mainigo virzienu metodi (Alternate Direction Method of Multipliers,
ADMM). Variaciju apaksSsignalu dekompozicijas metode balstas uz trim
metodém — Furjé  transformaciju  (skat. 2.1.1. punktu), Hilberta transformaciju
(skat. 2.1.2. punktu) un Vinera filtraciju (skat. 2.1.3. punktu).

2.1.1. Furje transformacija

Furjé transformacija ir spektralas analizes metode, kas transformé signalu no
laika apgabala uz frekvenCu apgabalu, veicot originala signala sadaliSsanu uz
sinusoidalam funkcijam, ko sauc par harmonikam [48]. Furjé transformacijas rezultata
iegttais frekvenCu spektrs reprezente §1 signala amplitidu un fazu sadalfjumu

frekvencu apgabala. Diskréta signala f ={f(t),t=0,...,N -1} gadijjuma izmanto
diskréto Furjé transformaciju [48], kur tas vértibu F(N) frekvences soli N aprekina

atbilstosi izteiksmei (2.1):

F(n)=Yf(t)e v, (2.1)
t=0
kur N — diskréta signala elementu skaits;
t — laika solu indekss, t=0,...,N —1;
j?=-1 — imaginarais lielums;
n — frekvences solu indekss, n=0,...,N -1;
4 — matematiska konstante, 7 =3.1415.

Attiecigi inversas diskrétas Furjé transformacijas vértibu f(t) laika soli t var

iegtt ka izteiksmi (2.2):

1 N-1 jz—”nt
f(t)zﬁz(‘;F(n)e N (2.2)

Diskrétas Furjé transformacijas veértibas ir sinusoidalu signalu kompleksas amplittidas.
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2.1.2. Hilberta transformacija

Hilberta transformacija [118] ir linears operators, kas katru funkciju f (t) karte
uz atbilstoSu funkciju Hf (t) . Hilberta transformacija ir fazu filtrs, kas izlaiZ cauri visas

signala frekvences @, bet izmaina signala frekvencu fazes, nobidot negativo frekvencu

fazes par iz / 2 radianiem, bet pozitivo frekvencu fazes par —z / 2 radianiem. Hilberta

transformaciju apraksta parraides funkcija ﬁ(a)) [118], ko wvar izteikt ar

izteiksmi (2.3.):
. i jo . )
h(a’):—l*sgn(a’):—gz 0, Ja =0 (2.3)

kur =~  — konvolicijas zime.

Izteiksmé (2.3.) sgn (@) noteikts pec formulas (2.4.):

-1, ja <0

sgn(w)=10, ja w=0; (2.4.)
1, ja w>0.

Parraides funkcija ir impulsa reakcijas funkcijas Furjé transformacija un
parraides funkcijai (2.3) atbilstoso impulsa reakcijas funkciju laika apgabala — Diraka
delta funkciju [118] apraksta izteiksme (2.5):

h(t)=—=. (25)
Inversa Hilberta transformacija [118] tiek iegtita ka —Hf (t).

2.1.3. Gausa regularizacija un Vinera filtrs

Biezi originalo, tiro signalu ir degradgjis aditivais, baltais Gausa troksnis, kas ir
gadijuma signals ar vidgjo veértibu nulle, standartnovirzi viens un konstantu amplitidu

frekven¢u apgabala [118]. Tad novéroto signalu f (t) var izteikt ka originala

signala f un balta Gausa troksna 7, summu (2.6 izteiksme):

f.="1+n. (2.6))
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Uzdevums ir restaurét nezinamo, originalo signalu f . Ja originalais signals
mainas vienmérigi, tad, izmantojot minimizacijas problému ar Tihonova

regularizaciju [118], var iegiit no trok$niem attiritu signalu (2.7. izteiksme):

mfin{f —f3+a0 17}, 2.7)

kur @ ir Gausa (balta) troksna dispersija un d,f ir nezinamas funkcijas f

atvasinajums péc laika t. Vienadojums (2.7.) ir Gausa regulariz&ta vidéjo kvadratu

minimuma probléma [118], no kuras var iegiit Eilera-Lagranza vienadojumus (2.8):

f—f =ad?’f. (28)

Sos (2.8) Eilera-Lagranza vienadojumus [118] risina spektralaja (frekvendu)

apgabala, atbilstosi izteiksmei (2.9.):

: fy (@)
flw)=— : (2.9
(@) 1+ aw’
kur f(a)) — no trokSpiem attirita signala f (t) Furjé transformacija;
fo (a)) —  noverota, trok8naina signala f, (t) Furjé transformacija.

Restauretais signals f (t) ir zemo frekvencu (apméram pie w=0) izlase [118]

no novérota signala f,(t).

2.1.4. Varidaciju apakssignalu dekompozicijas algoritms

Variaciju apakssignalu dekompozicijas modeli tiek pienemts, ka realo vertibu
signals f sastav no vairakiem apakssignaliem u,, kur k=1,...,K . Apakssignals jeb

iek§€jo svarstibu funkcija ir amplitidas un frekvences modulétais (AM-FM)

signals [118], un to var pierakstit atbilstosi (2.10.) izteiksmei:

u, (t) = A (t)cos(4 (1)), (2.10.)
kur k — apak$signala numurs, k = /,...,K, kur K ir apakssignalu skaits;
A (t) — k-ta apak$signala amplitida;
A (t) — k-ta apakssignala faze;
t — laiks.
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Katram apakssignalam frekvences @ mainas neliela diapazona. Katram
no K apakssignaliem ir jabut centrétam ap centra frekvenci @, , kas tiek aprékinata
dekompozicijas laika. Uzdevums ir minimizét K apakssignalu frekvencu joslu
platumu summu ar nosacijumu, ka visu K apakssignalu summa ir vienada ar originalo
signalu, un, lai aprékinatu katra apakssignala frekvencu joslas platumu, tiek izmantots
algoritms, kas sastav no tris soliem [118].

1. Katram apakS$signalam u, (t) tiek aprekinata Hilberta transformacija u," (t), kas

tiek izmantota, lai ieglitu signala u, (t) analitisko funkciju f,(t) (2.11.):

fa(t) =u, (t)+ jug (t)= At)e?" = (5(t) Jritj*uk (t), (2.11)
T

kur J — imaginara vieniba, j*=-1;
5(t) — Diraka delta funkcija;

* — konvolicijas simbols.

Tas nozimé, ka realais signals u, (t) tiek paplasinats kompleksaja plakng,
iegtistot §1 signala harmonisko konjugatu [76]. Talak tiek iegiits $Ts analitiskas
funkcijas vienpusgjs frekvencu spektrs, kas satur tikai pozitivas frekvences, un
Sis spektrs ir centréts pie frekvences @, .

2. Katram apakSsignalam atbilstoSa analitiska funkcija tiek reizinata ar

eksponencialo funkciju e )" atbilstosi formulai (2.12)):
LU, (1) + juy (1) e (2.12)

Tada veida tiek veikta signala demodulacija — apakssignala frekvencu spektrs

tiek nobidits uz pamatjoslu jeb signala originalo frekvencu diapazonu.

3. leksgjo svarstibu funkcijas U, (t) frekventu joslas platums tagad tiek
aprékinats, izmantojot §1 demoduléta signala gradienta L?-normas (Eiklida
normas) kvadratu, un, izmantojot variaciju aprékinu formul&jumu, tiek iegtita
sada minimizacijas probléma (2.13.):

2

« :
. ] —jort
ot|| o(t)+—|*u,(t o
min ; H ()+ﬂtj uk()}e 2 (2.13)
K
ar nosactjumu zuk (t)=f(t),
L
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kur f  — originalais signals;

ot — atvasinajums péc laika;
I, - L*-norma;
K — apakssignalu skaits.

ST (2.13) problema ir $ada: ir nepiecieSams minimizét K apakssignalu
frekvencu joslu platumu summu ar nosacljumu, ka So K apakssignalu summa ir
vienada ar originalo signalu. Tatad nezinamie ir K apaks$signalu centra frekvences
un K ieksgjo svarstibu funkcijas, kas ir centrétas pie $im frekvencém. Dazi no
nezinamajiem ir funkcijas, tap&c tiek izmantoti variaciju aprekini.

Minimizacijas problémas (2.13.) mérkfunkcija var tikt izteikta ka
beznosacijumu optimizacijas probléma, izmantojot paplasinato Lagranza
funkciju [118]. Atrisinajums minimizacijas problémai (2.13.) tiek atrasts, secigi
izmantojot iterativu optimizacijas metodi, ko sauc par reizinataju mainigo virzienu
metodi (ADMM). Paplasinato Lagranza funkcija £ ar soda parametru o >0 var

paradit izteiksmes (2.14.) veida:

2

ot _(5(t)+itj*uk (t)}e‘ja’kt

+

L(u,o,A)= akZK:
B ? (2.14)

T

2

H f() _Zuk(t) +</1(t), f(t) —Zuk (t)> ,

kur (..) — skalars reizindjums;

2

A — Lagranza reizinatajs.

Izmantojot reizinataju mainigo virzienu metodi, atrisinajums paplasinatajai
Lagranza funkcijai (2.14.) tiek atrasts vienam mainigajam, pienemot, ka visi pargjie
mainigie ir zinami [118]. Ja a ir liels, tad centra frekvences «, var tikt precizi
noteiktas, bet tiek stingri parkapti optimizacijas nosacijumi, savukart prieks
maziem a optimizacijas nosacfjumi tiek izpilditi vai minimali parkapti, bet
optimizacija paliek skaitliski slikti nosacita [12]. Lai mazinatu So problému starp
precizu centra frekvencu noteik§anu un precizu originala signala rekonstrukciju, tiek
ieviests Lagranza reizinatajs A, un izmantojot paplasinato Lagranza funkciju tiek
méginats atrast tadas nezinamo vértibas, kas lauj neparkapt vai minimali parkapt
optimizacijas nosacijumus, bet soda parametram @ nav jabut loti mazam [12].

Lai iegtitu korektus rezultatus arT abos signala galapunktos, izmantojot variaciju
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apakssignalu dekompozicijas algoritmu, originalais signals tick paplasinats, izmantojot
“spogulosanu” [118]. Paplasinatais signals ir divas reizes garaks par originalo signalu,
un ta garums ir T , tapat tiek pienemts, ka paplasinata signala frekvences @ mainas
robezas [-0,5; 0,5], tadgjadi iegiistot normaliz&to frekvencu sadalijumu [119].

Katra iteracijas soli tiek aprékinats atlikums, kuru iegiist, izmantojot ieprieks¢ja
un paSreizéja iteracija iegutas apak$signalu vértibas [119]. Pirmaja iteracijas soli
atlikums S/ =0. Iteracijas soli N pirmajam apakssignalam (k =1) atbilstosais

atlikums S tiek aprekinats pec izteiksmes (2.15.):

Sy =up +Spt -0y, (2.15))
kur Uy — K-ta apakSsignala u, Furjé transformacija iteracijas solt N ;
Syt — lepriek8gja iteracijas soli n—1 pédgjais iegitais atlikums, kas

atbilst K-7a apakssignala atlikumam,;
U, — pirma apakSsignala U, Furjé transformacija iteracijas soli n ;

K — apakSsignalu skaits.

Pargjiem apak$signaliem (ar indeksu K =2,...,K) atbilstoSais pasreiz&jais

atlikums N iteracijas soli S, tiek aprekinats pec izteiksmes (2.16.):

S} =G +S!, —a, (2.16.)
kur Gt — k-1 apakssignala u,, Furjé transformacija iteracijas soli n+1;
S;, — lepriekS€jam apakSsignalam (ar indeksu k —1) atbilstoSais atlikums

iteracijas solt n ;

ay — k-ta apakssignala u, Furjé transformacija iteracijas soli n .

Katra iteracijas soli n+1, k-ta apakssignala u, Furjé transformacija (/" tiek
aprekinata, izmantojot izteiksmi (2.17.), kas ir pasSreizgja atlikuma S filtracija,

izmantojot Vinera filtru [119]:

f-sr—"
e K2 (2.17.)

“ l+a(w-af)?’

kur — paplasinata signala Furjé transformacija;

—h>
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S, — k-tam apakssignalam atbilstoSais pasreiz&jais atlikums iteracijas

soli N ;
an — Lagranza reizinataja Furj€ transformacija iteracijas soli N ;
a — Gausa (balta) trokSna dispersija,
1 — frekvencu spektrs, kur @ ir paplasinata signala f frekvencesun

2 . v - _ . — .. -
(0-a) ) It k-td apaks$signala centra frekvence iteracijas solf N .

Centra frekvenci o™ [119] n+1 iteracijas soli k-tam apakssignalam aprékina

péc izteiksmes (2.18.):

2

T “\[A7i\n+l
- Zi:;ﬂw(l)u(l)k
o = T T (2.18.)
Zi:Lrl A(1),
2
kur T — frekvencu elementu indekss;
@ — paplaSinata signala f frekvences.

Lagranza reizinatajs A [119] iteracijas soli n+1 tiek atjaunots

pec izteiksmes (2.19.):

k=1

K
A=A +r( are - fJ, (2.19)
kur T — laika solis divu mainigo gradienta pacelSanas metodei.

Iteracijas turpinas, kamér netiek sasniegts maksimalais iteraciju skaits, kur
VMD metodes autori piedava 500 iteracijas, vai kamér neizpildas konvergences

nosactjums [119], ko aprekina atbilstosi izteiksmei (2.20.):

K SR |
>SUT[G —ag-lj[a: —a:-l} <e, (2.20.)
k=1
kur T — paplaSinata signala garums;
[O "4 E_lT — k-ta apak$signala u, n-tajaun n-1 iteracija vertibu starpibas

kompleksa konjugata transpongétais vektors;
& — konvergences kritérijs;

| ] — absoliita vertiba.
Kad visi apakssignali frekvencu apgabala ir ieguti, tad, izmantojot inverso
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diskréto Furjé transformaciju (2.2.), tiek iegiti apak$signali laika apgabala. Sie
apakssignali atbilst paplaSinatajam signalam. Iznemot ara no apakssignaliem tas signala
dalas, kas tika pievienotas originalajam signalam “spogulos$anas” rezultata, tick ieglitas

originala signala iek$€jo svarstibu funkcijas.
2.2. Fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi

Haotiskas, dinamiskas sist€mas ir biezi sastopamas, un lielai dalai nav pieejami
vienadojumi, kas aprakstitu So sistému. Lidz ar to vienigais veids, ka saprast $adu
sistému, ir izmantot pieejamo laika rindu. Sist€ému, kuru stavoklis mainas laika, sauc
par dinamisku sistému [53]. Novérota laika rinda, principa, tiek iegiita no kadas
dinamiskas sisteémas ar vai bez troksna ietekmes [58].

Fazu telpa matematika un fizika ir abstrakta telpa, kura att€lo visu sist€mas
iesp&jamo stavoklu kopu, kur katram iesp€jamajam sist€mas stavoklim atbilst punkts
fazu telpa [11]. Tadgjadi sist€ma tiek aizvietota ar §is sist€émas iesp&jamo stavoklu
kopumu. Fazu telpa tiek izmantota, lai att€lotu sarezgitas sist€émas stavokli ar vienu
vienigu punktu, bet §is sist€émas evoliiciju —ar §1 punkta parvietoSanos pa fazu
trajektoriju, ko sauc par orbitu [49].

Deterministiska sistema ir sist€ma, kuru reglamenté precizi likumi un kura
neizmanto gadijuma elementus savu nakotnes stavoklu attistiba [39]. Deterministiskas,
dinamiskas sisteémas stavoklis laika solit satur visu nepiecieSamo informaciju, lai
noteiktu sistémas nakotnes stavoklus. Haotiska sisttma matematiski tiek definéta ka
dinamiska sistéma vismaz ar vienu pozitivu Lapunova eksponentes pakapes raditaju
jeb, citiem vardiem sakot, haotiska sisttma ir dinamiska sisteéma, kas ir jutiga pret
sakuma nosacijumiem — sistémas mainigo veértibam sakuma laika [101]. Haotiskas
sisteémas ir deterministiskas un nelinearas un ir prognozgjamas istermina, bet ilgtermina
prognozeésana var biit sarezgita, vai pat neiesp&jama [31].

Haotiskam, dinamiskam sisttmam fazu telpa un sist€tmas matematiskais
apraksts biezi vien nav zinams. Tomer ir iesp&jams iegiit rekonstruéto fazu telpu, kura
topologiski ir ekvivalenta originalajai sisteémai, un ir sp&jiga atjaunot sist€mas
dinamiku [57]. Fazu telpas rekonstrukcija ir pirmais solis nelinearu laika rindu analizé
un to prognozésana [115].

Haotiskam laika rindam izmanto fazu telpas rekonstrukciju ar laika aiztures

metodi péc Takensa teorémas [49]. lzmantojot Takensa teorému, haotisku un
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dinamisku sist€ému var att€lot ar aiztures vektoru palidzibu. Ja dota laika rinda y ar

garumu N (skat. izteiksmi (2.21.)):

y={y(2),y(2),....y(N)}, (2.21.)

tad tas i-to aiztures vektoru var uzrakstit ka izteiksmi (2.22.):

[y(ti),y(ti +7),y(t+27),...,y(t, +(m—1)r)] (2.22))

aiztures vektoru skaits, i =1,...,N —(m-1)z;

Yi

kur i

3
|

rekonstruétas fazu telpas dimensija;

laika aizture.

<\
|

Aiztures vektoru kopa veido rekonstruéto fazu telpu [49], ko

apraksta matrica (2.23.):

yO)  yl+r)  y(@+2r) . y(l+(m-1)7)

ohs y(2) y(2+7) y(2+2r) .. y(2+(m-1)r)1 (2.23)

y(M) y(M+r) y(M+27) ... y(M+(m-1)7)

kur M - punktu skaits fazu telpd, M =N —(m+1)z.

Izmantojot fazu telpas rekonstrukcijas metodi ar laika aizturi, ir nepiecieSams
atrast divu parametru — iegultas dimensijas M un laika aiztures 7 piemeérotas vertibas.
No Siem parametriem ir atkariga laika rindu prognozeSanas precizitate. Prognozesanas
uzdevuma formalaja nostadng, mekl&jot funkcionalo sakaribu (1.7.), ka loga garums M
sakotngji, pirms tiek pabeigta datu pirmapstrade, tiek izmantota rekonstruétas fazu

telpas dimensija.
2.3. Pakapeniska regresijas analize

Pakapeniska regresijas analize ir sistematiska metode secigai pazimju
atlasiSanai, kur pazimes jeb atribiiti tiek pievienoti multilinearam modelim un iznemti
no ta automatisko procediiru rezultata, pamatojoties uz atribiitu statistisko nozimi
regresijas analiz€ [98]. Pakapeniskas regresijas analizes algoritms sastav no
trim soliem [16].

1. Sakotngjais pakapeniskas regresijas modelis neietver nevienu atribtu.
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2.

Katra soli tiek aprékinata F statistikas p vértiba, lai testétu modelus ar

noteiktiem atribitiem [111]. F statistika tiek aprékinata p&c izteiksmes (2.24.):

E_ (Zitl(y‘ ~9a)’ _Zi’il(yi - 92i)2)(N -p,)
(pz_ pl)(ziN:l(yi _yzi)z) |

(2.24.)

kur Y — novérotais, atkarigais parametrs;
y, — pirma modela prognozetais parametrs;
y, — otra modela prognozetais parametrs;
P~ pirma modela atribiitu skaits;
p, — otrd modela atribitu skaits;
N — novérojumu skaits.

Prognoz&jamais parametrs y, M -taja multilinearaja model1 tiek iegiits pec

vienadojuma (2.25.):

Y = Bino + B Xy -+ -+ By X (2.25.)
kur b~ — m-ta modela regresijas konstante;
b,, — M-fa modela pirma atribiita koeficients;
Dy, — M-fa modela pm atribita koeficients;
X,, — M-ta modela pirmais atributs;
Xp, — M-ta modela pm-tais atribits.

Jebkuram atribitam, kur§ paslaik nav pievienots modelim un kuram p vértiba ir
mazaka par noteikto pievienoSanas slieksni, tiek izvirzita nulles hipotéze, ka,
pievienojot So atribiitu modelim, tam varétu biit nulles koeficients. Ja ir
pietiekami pieradijumi, lai noraiditu nulles hipotézi, tad atribiits ar mazako
p vértibu tiek pievienots modelim. Sis solis tiek atkartots, kamer pastav atribiiti,
kuri nav pievienoti modelim, un kuriem p vértiba ir mazaka par noteikto
pievienoSanas slieksni. Ja S§adu atribitu nav, tad notieck pareja uz
treSo soli.

Jebkuram atribiitam, kas jau ir pievienots modelim un kuram p vértiba parsniedz
iznemsanas slieksni, tiek izvirzita nulles hipotéze, ka §im atribiitam ir nulles

koeficients. Ja nav pietieckamu pieradijumu, lai noraiditu hipotezi, atributs ar
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lielako p  veértibu tiek iznpemts no modela, un notiek atgrieSanas

otraja soli.

Pretgja gadijuma, ja vairs netiek iegiits labaks modelis, t. i., kad visi nozimigie
atribiiti jau ir ieklauti modeli, process apstajas. Informativako atribiitu indeksi (atribtitu
kolonnu numuri atribiitu matrica) tiek saglabati. Tomér pakapeniskas regresijas analize

nav globali optimala, un iegttais regresijas modelis var bt tikai lokali optimals [16].
2.4. Principialo komponentu analize

Principialo komponentu analize (PCA) ir statistiska pazimju izvilkSanas
metode, kas izmanto ortogonalu transformaciju, lai parveidotu iesp&jami korelgjoso

datu kopu uz lineari nekorelgjosu datu kopu, kur $is datu kopas pazimes sauc par

principialam  komponentém [79]. PCA  algoritms sastav no  linearas
transformacijas X,%,,%;,..., X, atraSanas originalo pazimju (atribiitu)

kopai X,,Xy,Xs,...,X, [79]. Seit M ir sakotngjas atribiitu kopas dimensiju skaits, bet p
ir principialo komponentu skaits. Tadgjadi PCA metode ar1 var tikt izmantota atribitu
kopas dimensiju skaita reducésSanai. Principialas komponentes X tiek izv€letas tada
veida, ka pirma principiala komponente X, satur visvairak dispersijas no originalajiem
datiem, otra principiala komponente X, satur otro lielako dispersijas lielumu no
originalajiem datiem, turklat ta lineari nekorel€ ar X, utt. [79]. Tatad PCA metodes

meérkis ir atrast ortogonalu komponentu kopu.

Pirmais solis PCA algoritma ir normaliz&t datus ta, lai katram atribitam vid&ja
vertiba biitu nulle. Tad tiek izmantota ortogonalizacijas metode, lai aprékinatu
principialas komponentes no normalizétiem datiem. Paraugkopas kovariacijas

matricas C elementu C, [96] starp atriblitu kopas X j-to unk-to atriblitu iegust

péc izteiksmes (2.26.):

1 < - o
Cy - (% = %) (%~ %), (2.26)
-1
kur x; — atribitu kopas X j-#d atribiita i-tais elements;
X, — atriblitu kopas X K-t atribiita i-tais elements;
X — atribitu kopas X j-z@ atribita vidgja veértiba,
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X, — atriblitu kopas X k-t atribiita vidgja vertiba;

N  — atriblitu novérojumu skaits.

Veicot paraugkopas kovariacijas matricas C ipasvértibu dekompoziciju, tiek
ieglita Tpasvektoru kopa M un ipasvertibas |. Principialo komponentu kopas i-ta

komponente X [96] tiek ieglita p&c izteiksmes (2.27.):
X =Mx, i€l..,m. (2.27.)

Paraugkopas kovariacijas matricas reizinajums ar i-to principialo komponenti
(transform@to atribiitu) ir vienads ar i-fas ipasvértibas un i-fa transforméta atribiita

reizinajumu, tade] ir speka izteiksme (2.28.):

Ck =1%, iel...m, (2.28.)

kur I, ir i-za pec kartas lielaka paraugkopas kovariacijas matricas C Ipasvertiba [96].

2.5. Maksligie neironu tikli

Maksligie neironu tikli (Artificial Neural Network, ANN), ir maksliga intelekta
paveids, kas mégina imitét biologisko neironu funkciju, péc kuras strada cilvéka
smadzenes [85]. ANN ir viens no precizakajiem prognozéSanas modeliem, Kuru
struktiira padara tos piemeérotus prognozeésanas uzdevumiem ar labu precizitati.

Maksligie neironu tikli macas no piemériem un var atrast funkcionalas
attiecibas starp datiem, pat, ja §is attiecibas nav zinamas, vai to fizikala nozime ir
neskaidra [70]. Tadgjadi ANN ir labi piem&roti problémam, kuru risinajumam ir
nepiecieSamas padzilinatas zinasanas, bet kuram ir pieejami pietickami daudz datu.

Maksligie neironu tikli var visparinat likumsakaribas starp datos esoSajiem
teliem (patterns). Péc apmacibas no ieejas datiem, ANN biezi vien var korekti apstradat
agrak neredzetos datu ierakstus, pat, ja tie satur troksni [113]. Tie var daudz labak par
lielako dalu citu metozu prognozet troks$nainas, nelinearas, nestacionaras un haotiskas
laika rindas [85]. Maksligie neironu tikli arf ir universalais funkciju aproksimators. Ir
pieradits, ka maksligie neironu tikli var aproksimét jebkuru nepartrauktu funkciju ar

jebkuru precizitati [112].
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2.5.1. Daudzslanu perceptrons

Maksligo neironu tiklu struktiira ieklauj ieejas datus un maksligos neironus. Lali

prognozétu laika rindas vértibu y(t+1), ANN veic nezinamas funkcijas (2.29.)

model&sanu, kur §1s funkcijas parametri ir laika rindas vesturiskas vertibas [112]:

y(t+1)=f(y (1), y(t-1),...,y(t—m+1))+&(t+1), (2.29.)
kur  y(t) — novérojums laika soli t;
m — loga garums;
g(t+1) — baltais troksnis laika solT t+1.

Viens no izplatitakajiem maksligo neironu tiklu modeliem ir daudzslanu
perceptrons (Multilayer Perceptron). Daudzslanu perceptrons (skat. 2.1. att.) ieklauj
ieejas slani, izejas slani un vienu vai vairakus starpslanus, ko sauc par sléptajiem
slaniem [85]. Promocijas darba, risinot laika rindu prognozé$anas uzdevumu, tiek
izmantota maksligo neironu tiklu topologija, kur izejas slanis satur vienu neironu, kas
izeja dod neironu tikla prognozeéto vertibu, bet tikla ieeju skaits var but dazads.

Topologijas attéla (skat. 2.1. att.) ir paradits pieméers ar ¢etram ieejam.

Sléptais slanis

Ieejas slanis TN

2.1. att. Daudzslanu perceptrona topologija.

Skalarie svari kopa ar tikla arhitekttiru glaba uztrenéta tikla zinaSanas un nosaka

savienojumu stiprumu starp sava starpa savienotiem neironiem [90]. Katrs neirons
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sanem svertas ieejas no iepriek$gja slana, tas tiek summetas, izmantojot kombinaciju
funkciju, un §is summésanas rezultats tiek padots ka arguments aktivizacijas funkcijai.

Aktivizacijas funkcijas vértiba ir neirona izeja (skat. 2.2. att.), un ta tiek padota uz

nakamo slani [85].

Aktivizacijas
funkcija

v = f(Ner)

f

Izeja

Svérta ieeju

.\.2 . - @
summa Net

Kombinadijas
funkcija

Net= Zu %+ 0,

!
01 Konstante

2.2. att. Informacijas izplatiSanas neironu tikla [50].

Dazas aktivizacijas funkcijas, ko izmanto maksligie neironu tikli [46], un, kas

arT tiek izmantotas $aja darba, ir dotas 2.1. tabula.

2.1. tabula
Maksligo neironu tiklu aktivizacijas funkcijas
Parraides funkcijas
Nosaukums Formula
Lineara y ( X) =X
Sigmoidala (logistiska) y(x)= L
1+e™
e -1
Hiperboliskais tangenss y(X) =5 .
e +

Aktivizacijas funkcija normalizg tas argumentu jeb ieejas datus uz kadu noteiktu
intervalu. Pieméram, sigmoidala aktivizacijas funkcija normalize tas ieejas datus uz
intervalu [0; 1], kamé&r hiperboliska tangensa aktivizacijas funkcija uz intervalu
[ -1; 1]. Ja neironu tikla ieejas dati satur tikai pozitivas vértibas, tad slépta slana

neironiem ka aktivizacijas funkcija var tikt izmantota sigmoidala funkcija, bet, ja ieejas
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dati var saturét arT negativas vértibas, tad savukart slépta slana neironiem var tikt
izmantota hiperboliska tangensa funkcija. Lineara aktivizacijas funkcija izeja dod to
pasu vertibu, ko sanem ieeja, tapec to biezi izmanto ka izejas slana neirona aktivizacijas
funkciju, jo neironu tikla aprékinatas laika rindas prognozes var tikt kroplotas, ja izejas
sland tiek izmantota kada cita aktivizacijas funkcija [46].

Tadgjadi, izmantojot maksligo neironu tiklu ar vienu slépto slani, vienu neironu
izejas slani ar linedro aktivizacijas funkciju, sakariba starp prognoz€jamo

laika rindas vértibu y(t+1) wun neironu tikla ieejas datiem: laika rindas

novérojumiem (Y(t),..., y(t—m+1)) ir izsakama ar izteiksmi (2.30.):

q p
Jt+1)=wy+ > w,f (wo’j + ) W y(t-i +1)j+ s(t+1), (2.30.)
j=1 i=1
kur w, — izejas slana konstante (bias);
q — slépta slana neironu skaits;
w;  — svars starp sIepta slana j-to neironu un izejas slana neironu;
f — slépta slana neironu aktivizacijas funkcija,;

w,; — sleptaslana j-ta konstante (bias);

W, — svars starp ieejas slapa i-to neironu un slépta slana
j-to neironu;

p — ieejas slana neironu skaits.

Neironu tikla apmaciba ir beznosacijumu nelinearas optimizacijas probléma.
Pastav vairaki neironu tikla apmacibas algoritmi. Visizplatitakais ir gradienta
nolaiSanas klidas atgriezeniskas izplatiSanas (Gradient Descent Backpropagation)
algoritms, kas korigé svarus un konstantes gradienta nolaiSanas negativaja virziena
(gradienta minimuma virziena), tomér S$1 algoritma galvena probléma ir Iéna
konvergence, ka arT optimizacija var iestrégt lokalaja minimuma [85]. Lai risinatu $is
problémas, tiek izmantoti citi neironu tikla apmacibas algoritmi.

Viens no tiem ir Levenberga-Markvardta klidas atgriezeniskas izplatiSanas
algoritms ar Beijesa regularizaciju (Levenberg-Marquardt Backpropagation Algorithm
with Bayesian Regularization). Tas atjauno neironu tikla modela svaru un konstantu
vertibas atbilstosi vienai no popularakajam un efektivakajam nelinearas optimizacijas
metodém — Levenberga-Markvardta optimizacijas algoritmam.

Levenberga-Markvardta optimizacijas algoritms ir Niitona metodes alternativa,
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kas mekl€ risindjumu, izmantojot nelinearu mazako kvadratu optimizaciju, un Sai
optimizacijas metodei piemit atraka konvergence, un ta var atrast labaku lokalo
minimumu, salidzinot ar gradienta nolaiSanas metodi [85].

Neironu tikla apmacibas mérkis ir samazinat globalo kladu, kura tiek
aprékinata, izmantojot kadu noteiktu mérkfunkciju. Levenberga-Markvardta kliidas

atgriezeniskas izplatiSanas algoritmam ar Beijesa regularizaciju ka mérkfunkcija tiek

izmantota regularizeta videjas kvadratiskas kladas zaudgjumu funkcija MSE_, [23], ko
apraksta ar izteiksmi (2.31.):
MSE,, =7 — Z(y. 9)°+(1-7) ZWJ , (2.31.)

kur » — regularizacijas parametrs;

N — nov€rojumu skaits;

Y — novérota laika rinda;

Yy — prognozeta laika rinda;

N — svaru un konstansu skaits;

W — svaru un konstansu vektors.

Beijesa regularizacija (2.31.) minimizé€ klidu un svaru kvadratu linearo
kombinaciju, kas izraisa to, ka neironu tikla modelim ir mazaki svari un konstantes, tas
lauj iegtit gludakas prognozes un samazina parliekas pielagotibas (overfitting) iesp&ju
prognozg&jamiem datiem [23].

Lai varétu izmantot Levenberga-Markvardta klidas atgriezeniskas izplatiSanas
algoritmam ar Beijesa regularizaciju, neironu tikla izmantotajam parraides funkcijam ir
jabit diferenc€jamam. Savukart konkrétiem datiem piemérots regularizacijas parametrs
tiek atrast neironu tikla modela apmacibas laika.

Lai atjaunotu svaru un konstantu vektoru katra apmacibas iteracija, tiek
izmantota Jakobiana matrica un tuvinata Hesiana matrica [44]. Jakobiana matricu, kas
satur klidu € atvasinajumus péc neironu tikla modela svariem un konstantém W,

ieglist péc vienadojuma (2.32.):
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e, (w) e (w) oe, (w) |
ow, oW, oW,
oe,(w) oe,(w) e, (w)
I=| ow, ow, T ow | (2.32.)
dey (W) oey (W) ey (w)
| ow, ow, ow, |

Tuvinatu Hesiana matricu H iegtst péc izteiksmes (2.33.):

H=J"J. (2.33)

Svaru un Kkonstansu vektors W' 41 iteracija var tikt atjaunots,

izmantojot izteiksmi (2.34.):

W =w —[H+ul]*Je, (2.34.)
kur /' — svaruunkonstansu vektors |-taja iteracija;
H — Hesiana matrica;
H — Levenberga faktors;

| — 1identitates matrica;

JT — transponéta Jakobiana matrica;
e — kltidu vektors, =Y —VY;
JTe — gradients.

Kad Levenberga faktors , ir neliels, tad Levenberga-Markvardta kladas

atgriezeniskas izplatiSanas algoritms ar Beijesa regularizaciju izmanto tuvinato Hesiana

matricu. Ja u ir nulle, tad ta ir Nitona metode, kas izmanto tuvinato Hesiana matricu.
Savukart ja g ir liels, tad gradienta virziena tiek veikti nelieli soli, un algoritms paliek

par gradienta nolai$anas kltidas atgriezeniskas izplatisanas algoritmu ar mazu soli [52].

2.5.2. Rekurento slanu neironu tikli

Rekurento slanu neironu tikli (LRNN) ir viens no dinamisko, rekurento neironu
tiklu veidiem, kas ir veidoti uz Elmana neironu tikla bazes [19], [71]. LRNN visparina
Elmana rekurento neironu tiklu, laujot izmantot patvaligu slépto slanu skaitu, un

patvaligas aktivizacijas funkcijas katra slani [71]. LRNN tiek veidots uz daudzslanu
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perceptrona bazes, pievienojot atgriezeniskas saites [18]. Sis saites iziet no slepto slanu
neironiem, un nonak konteksta slani, kas ir rekurento slanu neironu tikla neironu tikla
papildus slanis. Konteksta slanis uzglaba sl€pto slanu vértibas ar laika aizturi, tadgjadi
sniedzot vértigu informaciju par ieprieksgjo neironu tikla ieejas vektoru [18]. Konteksta
slana neironu skaits ir vienads ar slépta slana neironu skaitu. Rekurento slanu neironu

tiklam ar vienu slépto slani k-to ieejas vektoru izsaka ar izteiksmi (2.35.):

X(K) =% (k)1 %y (K)ovy (K =1),v, (k=1),...,v (k=1) ], (2.35.)
kur N — ieejas atribatu skaits;
K — konteksta slana neironu skaits;
k — neironu tikla ieejas vektora indekss.

Tadgjadi neironu tikls aprékina izejas signalu, balstoties ne tikai uz pasreiz€jo
ieejas signalu, bet ar uz ieprieks€jo ieejas signalu, un §1 ipasiba nosaka rekurento slanu
neironu tikla galveno ipasibu —secibas iegauméSanu [19]. Tas lauj nemt véra

noveérojamo procesu vesturi un iegiit labaku prognozesanas precizitati.

2.6. Izstradajamas sistemas precizitates salidzinasanai izmantotas

prognozésanas metodes

Lai varétu salidzinat izstradajamas prognozeéSanas sist€mas precizitati, darba
tiek izmantotas tris prognozéSanas metodes: vienkarSais slidoSais vid&jais (Simple
Moving Average, SMA), diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas
Markova kédes un automatiski regres€joss integréts slidosais vid&jais (Autoregressive

Integrated Moving Average, ARIMA).
2.6.1. Vienkarsais slidosais videjais

Vienkarsais slidosais vidgjais (SMA) ir funkcija, kuras vertiba katra punkta ir
vienada ar vid€jo aritmé&tisko vértibu noteikta perioda [17]. Laika rindas Y prognozi
laika solim t+1 apraksta vienadojums (2.36.):

g(t+1)= ( Dyl j+8 t+1), (2.36.)

i=t-m+1

kur y(t+1) - laikarindas y prognozéta vertiba laika solf t+1;
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y(i) — laikarindas y novérota vértiba laika soli i, i=t—m+1,...,t;
m — SMA periods;

e(t+1) — baltais troksnis laika solT t+1.

Ja no laika rindas tiek rekonstruéta fazu telpa (skat. (2.23.)) ar noteiktu
dimensiju (loga garumu), tad prognoze tiek aprékinata ka katra fazu telpas aiztures

vektora (laika rindas fragmenta) vidéja vertiba.

2.6.2. Nepartrauktu stavoklu kopas Markova kédes

Izmantojot nepartrauktu stavoklu kopas Markova kédi, kuras karta m ir
Markova modela parametrs, kas apzim€ atminu, paSreiz€jais Markova procesa
stavoklis, X, , var tikt aizvietots ar laika rindas p&d&jiem M novérojumiem [86]. Laika
rindas vértibas y(t+1) atkaribd no paSreiz&jas un pagatnes novérojumu
vertibam y(t),y(t—1),y(t-2),...,y(t-m+1) var tikt aprakstita, izmantojot
nosacijumu varbiitibu blivuma funkciju [41], un varbiitiba novérot vértibu V nakamaja

perioda tiek aproksiméta ar vienadojumu (2.37.):

Pr{y(t+1)=vly(t),y(t-1),....y(t-m+1)}. (2.37))

Izveidotaja Markova kéde katrs stavoklis ir vienads ar realu skaitli. Ta ka tiek
izmantota m-tas kartas Markova kéde, pedgjie m stavokli jeb ped&jie m laika rindas
novérojumi tiek izmantoti, lai prognozétu nakamo stavokli. ST Markova
kédes M stavoklu kombinacija izveido vektoru, kas formali ir identisks stavokla
vektoram rekonstruétaja fazu telpa (2.28.).

Geometriski pasreizgjais stavokla vektors S, ir punkts m-dimensiju fazu telpa.
Kaiminu punkti $aja fazu telpa parada lidzigus stavoklu vektorus. Var uzskatit, ka
lidzigiem punktiem fazu telpa piemit Iidzigs varbiitibu blivuma sadalifjums [41].

Mainigais @, (S,) att€lo apkartni ap vektoru S, kuru ierobezo neliels diametrs & .
Mainigais \CDE(St)\ parada vektoru S,k <t, skaitu, kas atrodas S$aja apkartné.
Vektori S, tiek iegiiti no laika rindas y pagatnes novérojumiem. Siem vektoriem S,

nakamas veértibas nakotng tiek apzimétas ar v, ,, . Tad optimala prognoze, kas minimizg

zaud€jumu funkcijas RMSE vértibu, var tikt iegiita ka nosacijumu varbiitibas pirmais

moments — vidgja vertiba, ko iegiist péc izteiksmes (2.38.):
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Nosacljumu  varbitibas (2.38.)  pirmais  moments ir  paSreiz&ja
stavokla S, iespgjamo nakotnes vertibu vidgja vertiba — laika rindas y prognozeta

vertiba laika soli t+1.

2.6.3. Automatiski regreséjoss integrets slidoSais videjais

Automatiski regresgjoss integréts slidosais vidgjais (ARIMA) ir laika rindu
analizes un prognozésanas metode. ARIMA modelis ir automatiski regresgjosa slidosa
vidgja (Autoregressive Moving Average, ARMA) modela paplasinajums, ko var
izmantot ari nestacionaru laika rindu modeléSanai un prognozéSanai. Lai iegttu
stacionaru laika rindu, ARIMA metode veic originalas, nestacionaras laika rindas
diferencésanu, turklat diferencéSana var tikt veikta ar dazadam kartam.

Nestacionaras laika rindas y  prognozi laika solim t+1, izmantojot

ARIMA( p,d,q) modeli [3] apraksta vienadojums (2.39.):

p q
AY(t+1)=c+DaAy(t—i+1)+dbe(t—j+1)+e(t+1), (2.39.)

i=1 =1
kur Ay (t+1) — diferencétas laika rindas AY ar integracijas (diferencu

operatora) kartu d prognozeta vertiba laika solf t+1;

C — konstante;

p — autoregresiva polinoma karta;

q — autoregresijas i-tais koeficients; i =1,...,p;

Ay(t—i+1) — diferencétas laikarindas AY ar integracijas kartu d novérota

vertiba laika solt t —1+1;

q — slidosa vidgja polinoma karta;
b, — slidosa vidgja j-tais koeficients; j=1,...,q;
g(t—j+1) — atlikums (baltais troksnis) laika solt t— j+1.
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Lai parbauditu, vai ieejas laika rinda ir stacionara, tiek veikts vienibas saknes
tests — paplasinatais Dikija-Fullera tests [3]. Dikija-Fullera tests parbauda nulles
hipotézi par vienibas saknes eksisteSanu. Ja nulles hipotéze tiek noraidita, tad laika
rinda ir stacionara, un to nav nepiecieSams diferencet. Ja tests nespgj noraidit nulles
hipotézi par vienibas saknes eksist€Sanu, tad laika rindu ir nepiecieSams diferencéet

stacionaras laika rindas iegtiSanai.
2.7. Kopsavilkums un secinajumi

Nodala dots ieskats par prognozésanas sist€mas izstradasana lietotajam datu
pirmapstrades un prognozeéSanas metodém. Pirms laika rindu prognoz&Sanas procesa
tiek veikta datu pirmapstrade, kura notiek analiz&jamo datu kopu sagatavoSana.

Galvenie secinajumi par izstradajamaja sist€tma izmantotajam metodém ir $adi:

1. Laika rindas dekompozicijai tiek piedavats izmantot variaciju apakssignalu
dekompozicijas metodi — salidzinosi jaunu, uz spektralo analizi balstitu signalu
dekompozicijas metodi, kas pieder pazimju izvilkS§anas metoZu grupai, un, kura
lauj no skalaras laika rindas iegit noteiktu skaitu apakssignalu, kur katrs
apakssignals atbilst noteiktam frekvencém, un sniedz papildu informaciju par

ieejas laika rindu.

2. Lai no skalaras laika rindas iegiitu ieejas datu kopu, var tikt izmantota fazu

telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi.

3. No pazimju atlasiSanas metodém tiek piedavats izmantot pakapenisko
regresijas analize — plasi izmantotu metodi regresijas analizé un laika rindu
prognozesanas uzdevumos, kas no atribiitu kopam atlasa tadas pazimju jeb
atribiitu apakskopas, kas lauj sasniegt augstaku prognozéSanas precizitati.

4. Pakapeniskas regresijas analizes galvenais trukums ir tas, ka ta nav globali

optimala metode, un iegtitais regresijas modelis var biit tikai lokali optimals.

5. Pazimju izvilkSanas metode, ko tiek piedavats izmantot izstradajamaja sistéma,
ir principialo komponentu analize —$1 ir populara metode laika rindu
pirmapstradg, kas lauj iegtit lineari nekorel&josas atribiitu kopas, turklat var tikt

reducéta sakotngjo atribtitu kopu dimensiju skaits.
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6. No laika rindu prognozéSanas metodém tiek piedavats izmantot rekurento
slanu neironu tiklus (LRNN), kas ir Elmana rekurento neironu
tiklu visparinajums.

7. Ka  LRNN apmacibas  algoritmu  tiek  piedavats  izmantot
Levenberga-Markvardta kludas atgriezeniskas izplatiSanas algoritmu ar
Beijesa regularizaciju, kuram piemit atraka konvergence, un kur§ var atrast

labaku lokalo minimumu, salidzinot ar gradienta nolaiSanas metodi.

8. Rekurento slanu neironu tikliem ir vairaki minusi, piem&ram, ilgs apmacibas
laiks, resursu prasigs un necaurredzams apmacibas process, sarezgita

piemerotas arhitekttiras un parametru vertibu izvéle.

Tomeér LRNN, pateicoties savam pozitivajam Ipasibam — sp&jai model&t un ar
labu precizitati prognozet tiesi nelinearas, nestacionaras un trokSnainas laika rindas, ka
ar1 sp&jai iegauméet elementu secibu, var uzradit augstaku prognozeSanas precizitati
NDVI indeksa laika rindu prognozgSana, salidzinot ar linearam metodém vai

vienvirziena neironu tikliem.
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3. APAKSSIGNALA APROKSIMACIJAS PIEJAS
IZSTRADASANA

Variaciju apaks$signalu dekompozicijas (Variational Mode
Decomposition, VMD) metode [118] pieder pie pazimju izvilkS§anas metozu grupas,
lidz ar to So metodi var pielietot NDVI laika rindu prognozéSanas sistéma ka datu

pirmapstrades metodi. Respektivi, ieejas laika rinda y tiek sadalita kada noteikta skaita
apakssignalos: U;,U,,...,U,, Kur K ir apakssignalu skaits. Gan originalajai laika
rindai y, gan visiem aprékinatajiem apakssignaliem u,,U,,...,U, tiek iegttas
rekonstruétas fazu telpas. Visas $is fazu telpas var tikt izmantotas ka ieejas dati, un var

tikt mekl&tas funkcionalas sakaribas starp originalas laika rindas y novérojuma vértibu

laika soli t +1 un $Ts laika rindas un apaks$signalu novérojumu vértibam laika solos
no t—m+1 lidz t atbilstosi uzdevuma formalajai nostadnei (skat. izteiksmi (1.7.)).

Ka tika apskatits 1.10. apaksnodala, daudzos laika rindu prognozesSanas
petijumos, kur izmanto uz spektralo analizi balstitas laika rindu dekompozicijas
metodes, taja skaita VMD metodi, dekompozicija tiek pielietota divos veidos.

Pirmaja varianta [33], [95] ta tiek piclietota visiem laika rindas vésturiskajiem
noverojumiem, un tikai tad no originalas laika rindas un iegtitajiem apakssignaliem tiek
ieglitas rekonstruétas fazu telpas, izmantojot laika aiztures metodi. Apvienojot fazu
telpas, tiek iegiita sakotn&ja iecejas datu kopa, kas sastav no atribiitu kopas un
prognoz€jama parametra. leejas datu kopa tiek sadalita apmacibas, validacijas un testa
datu kopas, tiek veikta datu pirmapstrade un tiek iegiits prognozé$anas modelis.

Otraja varianta [30], [34] originala laika rinda tiek sadalita fragmentos,
atbilstosi noteiktam loga garumam M , izmantojot fazu telpas rekonstrukciju ar laika
aiztures metodi, un tikai tad VMD metode tiek pielietota katram laika rindas
fragmentam, ieglstot atribiitu skaitu, kas ir vienads ar loga garuma (fazu telpas
dimensijas) un apakssignalu skaita K reizinajumu. Un talak gan $7 atriblitu kopa, gan
prognozgjamais parametrs tiek sadaliti apmacibas, validacijas un testa datu kopas, tiek
veikta datu pirmapstrade un prognozeéSanas modela iegiiSana.

Lai parbauditu, vai originala VMD metode ir izmantojama normalizéta
vegetacijas indeksa (Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) laika rindu
prognozéSanas uzdevuma, un kadu prognoze$anas precizitati var sasniegt, izmantojot

So metodi, tika veikti divi eksperimenti, kas tiek aprakstiti 3.1. apaksnodala.
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3.1. Originalas VMD metodes izmanto$sana NDVI laika rindu

prognozesanai

Originalas variaciju apaks$signalu dekompozicijas (VMD) metodes precizitates
novértésanai NDVI laika rindu prognozé$anas uzdevuma ir izstradats eksperimentu

plans, kas ir aprakstits 3.1.1. punkta.

3.1.1. Eksperimentu plans ar originalo VMD metodi

Plana ir ieklauti divi eksperimenti. Katra eksperimenta mérkis un apraksts NDVI
laika rindu prognozé$anas uzdevuma ir dots 3.1. tabula. Abos eksperimentos tiek
izmantotas 100 NDVI laika rindas, kur katrai laika rindai prognozésana tiek veikta
atseviski. Laika rindas tiek izvéletas, genergjot gadijuma skaitlus — pikselu rindas un
kolonnas numurus vidgjas izskirtsp&jas att€lveidosanas spektroradiometra (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer, MODIS) NDVI attélos. Novértésana tiek
veikta, aprékinot tris dazadu zaud€jumu funkciju: saknes vidgjas kvadratiskas kladas
(Root Mean Square Error, RMSE), virzienu simetrijas (Directional Symmetry, DS), un
determinacijas koeficienta R? veértibas starp novéroto un prognozéto NDVI

laika rindu.

3.1. tabula

Eksperimentu plans ar originalas VMD metodes izmantosanu

Nr. Eksperimenta apraksts Eksperimenta meérkis

1. legiit apaks$signalus, originalas VMD | Parbaudit NDVI laika rindu
metodes ieeja, padodot visus NDVI | prognozésanas precizitati,
vésturiskos novérojumus. Veikt NDVI | pielietojot originalo VMD metodi
laika rindas prognozesanu, izmantojot | visiem NDVI laika rindas
apakssignalus un NDVI novérojumus. vesturiskiem noverojumiem.

2. legiit apaks$signalus, originalas VMD | Parbaudit NDVI laika rindu
metodes ieeja, padodot katru NDVI laika | prognozésanas precizitati,
rindas fragmentu. Veikt NDVI laika | pielietojot originalo VMD metodi
rindas  prognozéSanu,  izmantojot | katram NDVI laika rindas
apakssignalus un NDVI novérojumus. fragmentam.
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Pirmaja eksperimenta tiek novertéta prognozeSanas precizitate, izmantojot
originalo VMD metodi visiem v&sturiskajiem NDVI laika rindas novérojumiem. Otraja
eksperimenta tiek parbaudita prognozé$anas precizitate, izmantojot originalo VMD
metodi katram NDVI laika rindas fragmentam, kas iegiiti no rekonstruétas fazu telpas

ar noteiktu dimensiju (loga garumu).

3.1.2. Originalas VMD metodes izmantoSana visiem vésturiskajiem

noverojumiem

Eksperimenta tiek izmantotas 100 NDVI laika rindas, kas tiek izv€létas,
genergjot gadijuma skaitlus, kas atbilst piksela rindas un kolonnas numuriem MODIS
NDVI attelos. Katra laika rinda satur 814 noverojumus. Eksperiments tiek atkartots
100 reizu, katru reizi izmantojot vienu no §tm NDVI laika rindam.

Ta ka, izmantojot originalo VMD metodi uz visiem vésturiskajiem datiem, ir
iesp&jams prognoz&t tikai vienu jaunu laika rindas vértibu, kas atrodas vienu laika soli
aiz vesturiskajiem datiem, tad, lai testa datu kopa nesastavétu tikai no viena datu
ieraksta, no katras laika rindas secigi 245 reizes péc kartas tiek atlasiti 70 %
noveérojumu (novérojumu skaits N =570), pirmaja iteracija atlasot 570 novérojumus
no pirma noveérojuma lidz 570. novérojumam, otraja iteracija atlasot 570 noveérojumus
no otra noveérojuma Iidz 571. novérojumam, lidz pedga iteracija tiek atlasiti
570 noverojumi no 245. noveérojuma lidz 814. novérojumam, ka tas paradits 3.1. attéla.

Prognozgjot pirmo NDVI laika rindu no 100 laika rindam, pirmaja iteracija
atlasitie 70 % noverojumu tiek padoti ieeja originalajai VMD metodei.
Originalajai VMD metodei [119] ieeja tiek padoti septini parametri, kas nosaka gan

apakssignalu skaitu, gan to vertibas:

y — laika rinda, kurai tiek veikta dekompozicija;

o — apak$signalu summas precizitati regul&joSs parametrs;
T — laika solis;

K — apakSsignalu skaits;

& — konvergences kritérijs;

DC — parametrs, kuram divas iesp&jamas vértibas:
e 1, ja pirmajam apakSsignalam atbilstoSas aprékinatas centralas
frekvences «, var bit tikai nulles;
e 0, ja pirmajam apak$signalam atbilstosas aprékinatas centralas

frekvences «, var pienemt dazadas vertibas,;
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init  — centralo frekvencu inicializacijas veids, kuram ir trTs iesp&jamas vertibas:
e 0, jafrekvences tiek inicializ&tas ar nullém,;

e 1, ja frekvences tiek inicializétas ar vienmériga sadalijuma

skaitliem, k-ram apakssignalam sakotngji katra centrala frekvence

no e, ir vienada ar 0.5K (k —1);

e 2, jafrekvences tiek inicializétas ar gadijuma skaitliem.

NDVI laika rinda

04 \J r \
oz A I’ |

1 ‘
0 Apmacibas Jvalidacijas |
t=1 : t=(70%N) t=(70%N)+1

i Apmacibas JValidacijas
=2 . , t= (709 N)+1 t= (70%N)}+2

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Laiks(t)

NDVI vértiba

3.1. att. Nov@rojumu atlasisana.

Laika soli 7 originalas VMD metodes autori rekomend€ nemt ka nulles vértibu,
vai ka nelielu skaitli, neparsniedzot vértibu 0,1 [118]. Saja eksperimenta darba autors
laika solim 7 izmanto vértibu 0,000001. Parametram DC tiek uzstadita vértiba 1,
tadgjadi centralas frekvences tiek inicializétas ar nullém, un konvergences kritérija &
vertiba art tiek uzstadita ka nulles vertiba. Piemeérots apakSsignalu summas precizitati
regul&joss parametrs @ un apakssignalu skaits K Kkatrai laika rindai tiek atrasti
eksperimenta laika. Parametrs a tick mekl&éts intervala [1; 100], lielas & vértibas noved
pie ta, ka apakSsignalu summa sak atSkirties no originalas NDVI laika rindas.
Apakssignalu skaits K tiek mekléts intervala [1; 6], kur maksimalais apaks$signalu
skaits tiek noteikts, aprékinot veselu skaitli no log(N).

NDVI laika rindai un katram apakssignalam tiek veikta datu pirmapstrade,

rekonstrugjot fazu telpu ar laika aiztures metodi, kur dimensija m=50 un laika
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aizture r =1. Turklat fazu telpa tiek rekonstruéta gan originalajai NDVI laika rindali,
gan katram apakSsignalam, iegiistot K +1 rekonstruétas fazu telpas. Apvienojot
rekonstruétas fazu telpas, tiek iegtta sakotn&ja ieejas datu kopa, kura tiek sadalita divas
dalas péc datu ierakstiem: 80 % no ieejas datu kopas ierakstu skaita veido apmacibas
datu kopu un 20 % validacijas datu kopu. Tad katra no §tm divam datu kopa tiek sadalita
divas dalas: atribiitu (pazimju) kopa, kuru veido visi datu kopas (apmacibas, validacijas
vai testa) ieraksti no pirma datu ieraksta Iidz pirmspéd&jam, un prognoze€jamaja
parametra, par kuru tiek izmantots no NDVI laika rindas rekonstruétas fazu telpas
pedgjais (piecdesmitais) atribiits, kura elementus veido datu ieraksti no otra lidz
péd&jam datu ierakstam.

Tad, izmantojot pakapenisko regresijas analizi, no sakotn&jiem atribiitiem
apmacibas datu kopa tiek atlasiti informativakie atributi, iegiistot So atribtitu indeksus.
Tad atributi ar $adiem indeksiem tiek atlasiti arT no validacijas atribiitu kopas.
Reducetas apmacibas atributu kopa tiek padota ieeja principialo komponentu analizei,
iegiistot tadu 1pasvektoru kopu (matricu), kuru sareizinot ar apmacibas atribiitu kopu,
iegist lineari nekorel&josu apmacibas datu kopas atribaitu kopu. ST Tpasvektoru kopa
tiek izmantota, lai ar1 validacijas atribiitu kopa iegiitu lineari nekorel&joSu
atribiitu kopu.

Savukart par prognozésanas metodi tiek izmantots rekurento slanu neironu tikls
(Layer Recurrent Neural Network, LRNN), kas ieeja sanem apmacibas un validacijas
datu kopas péc datu pirmapstrades veikSanas.

e LRNN modelu svaru un konstansu vértibas tiek inicializétas ar gadijuma

skaitliem intervala [-0,1; 0,1].

e Apmaciba tiek veikta ar Levenberga-Markvardta kltidas atgriezeniskas
izplatibas algoritmu ar Beijesa regularizaciju.

e Slépto slanu skaits ir viens slanis visiem neironu tikliem.

e Hiperboliska tangensa funkcija un lineara funkcija tiek izmantotas ka
aktivizacijas funkcijas atbilstosi slépta un izejas slana neironiem.

e Epohu skaits, kas tiek izmantotas LRNN apmacibai, ir 10000.

Katram LRNN modelim piemeérots slépta slana neironu skaits, kas dod mazako
RMSE veértibu uz validacijas datu kopas, tiek atrasts, izmantojot Sk&rsvalidaciju.
Neironu skaits sléptaja slani tiek mekléts intervala [1; 50]. Lai uzlabotu neironu tikla

visparinaSanas spé€jas, tiek izmantota agrinds apstasanas metode. Kad klida uz
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validacijas datu kopas pieaug 100 epohas péc kartas, apmaciba tiek apturéta, un tiek
panemtas tas svaru un konstanSu vértibas, kas tika iegiitas pie minimalas kladas
vertibas, kas tika sasniegta 101 epohu atpakal.

Kad prognozé$anas modelis ir iegits, tas tiek izmantots, lai prognoz&tu vienu
nakamo NDVI laika rindas veértibu, kas atrodas aiz Siem 70 % noverojumu, kas pirmaja
iteracija ir 571. vertiba. Tad tiek panemti nakamie 70 % noveérojumu, no 2. novérojuma
lidz 571.novérojumam un visa datu pirmapstrades un prognozéSanas modela
apmacibas procediira tiek atkartota, rezultata prognozgjot 572. vertibu. Kad ir izietas
visas iteracijas, katra no tam atlasot 70 % novérojumu, un, prognozgjot vienu NDVI
laika rindas veértibu uz priekSu, tiek ieglitas prognozes laika rindas veértibam
no 571. vertibas lidz 814. vertibai, rezultata iegiistot testa datu kopu, kas sastada 30 %
no visiem NDVI laika rindas novérojumiem. Talak tiek panemta nakama NDVI laika

rinda, un eksperiments tiek atkartots.

3.1.3. Originalas VMD metodes izmantosana katram laika rindas
fragmentam

Eksperimenta tiek izmantotas 100 NDVI laika rindas, kur katra satur 814
noverojumus. Katra laika rinda tiek izvéléta, genergjot gadijuma skaitlus, kas ir piksela
rindas un kolonnas numuri MODIS NDVI att&los.

Prognozgjot pirmo NDVI laika rindu no 100 laika rindam, tiek veikta fazu telpas
rekonstrukcija ar laika aiztures metodi, kur dimensija m =50, bet laika aizture r=1.
Rekonstruéta fazu telpa tiek sadalita divas dalas: atribiitu kopa, kuru veido fazu telpas
ieraksti no pirma lidz pirmspéd&jam datu ierakstam, un prognoz€jamaja parametra,
kuru veido fazu telpas pédéja kolonna no otra lidz pédéjam datu ierakstam. Katrs
atribttu kopas ieraksts, kas atbilst NDVI laika rindas fragmentam ar loga garumu 50,
tiek padots ieeja originalajai VMD metodei.

Rezultata sakotngja atribitu kopa, kas satur 50 atriblitus, paplasinas

lidz 50(K +1) atributiem, kur K ir apak$signalu skaits, ko izmanto VMD metode. Par

laika sola 7 vertibu S$aja eksperimenta darba autors izmanto vertibu 0,000001.
Parametram DC tiek uzstadita vértiba 1, tad€jadi centralas frekvences tiek inicializétas
ar nullém, un konvergences kritérija & vertiba ari tiek uzstadita ka nulles vertiba.
Piemerots apakssignalu summas precizitati regul€joss parametrs @ un apakssignalu

skaits K visiem laika rindas fragmentiem vienlaikus tiek atrasts eksperimenta laika.
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Parametrs a tiek mekléts intervala [1; 100], bet apakssignalu skaits K tiek mekl&ts
intervala [1; 3], kur maksimalais apaks$signalu skaits tiek noteikts, aprékinot veselu

skaitli no log(m).

Paplasinata atribiitu kopa un prognozgjamais parametrs tiek sadaliti trs dalas
péc datu ierakstiem: 70 % no datu ierakstu skaita veido apmacibas datu kopu, 15 %
validacijas datu kopu un 15 % testa datu kopu.

Izmantojot pakapenisko regresijas analizi, no sakotngjiem atribtitiem apmacibas
atribiitu kopa tiek atlasiti informativakie atribiti, ieglstot So atribiitu indeksus, un
atributi ar atbilstoSiem indeksiem tiek atlasiti arT no validacijas un testa atribtitu kopam.
Reduceta apmacibas atribiitu kopa tiek padota ieeja principialo komponentu analizei,
iegiistot tadu 1pasvektoru kopu, kas lauj iegtt lineari nekorel&joSu apmacibas atribiitu
kopu. Si ipa§vektoru kopa tiek izmantota, lai arT no validacijas un testa atribaitu kopam
iegiitu lineari nekorelgjosas atribiitu kopas. Par prognozesanas metodi tiek izmantots
rekurento slanu neironu tikls (LRNN).

e LRNN modelu svaru un konstanSu vertibas tiek inicializétas ar gadijuma

skaitliem intervala [-0,1; 0,1].

e Apmacibai tiek izmantots Levenberga-Markvardta kludas atgriezeniskas
izplatibas algoritms ar Beijesa regularizaciju.

e Izmantotaja neironu tikla arhitekttira slépto slanu skaits ir viens slanis.

e Slépta slana neironiem ka aktivizacijas funkcija tiek izmantota hiperboliska
tangensa funkcija, bet izejas slanim tiek izmantota lineara funkcija.

e Apmaciba apstajas, ja tiek sasniegts epohu skaits 10000.

Izmantojot Skérsvalidaciju, katram LRNN modelim tiek atrasts piemérots slépta
slana neironu skaits, kas lauj iegiit mazako RMSE vértibu validacijas datu kopa.
Piemérots neironu skaits sléptaja slani tieck mekléts intervala [1; 50]. Tiek izmantota
agrinas apstasanas metode, ja kltida uz validacijas datu kopas pieaug 100 epohas p&c
kartas, tad ka piemérotakais tieck panemts tas LRNN modelis, kas tika iegtts 101
epohu atpakal.

Kad prognozesanas modelis ir iegiits, tas tiek izmantots, lai prognoz€tu testa
datu kopas prognozg€jamo parametru, kuru veido NDVI laika rindas vértibas. Kad
prognozes tiek iegltas, tad talak tiek panemta nakama NDVI laika rinda, un

eksperiments tiek atkartots.
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3.1.4. Rezultatu analize eksperimentiem ar originalo VMD metodi

Ka prognozu zaud&umu funkcijas tika izmantotas Saknes vid€ja kvadratiska
klada (RMSE), virzienu simetrija (DS) un determinacijas koeficients R?. Pirmaja
eksperimenta iegitas zaudéjumu funkciju vidgjas vertibas no visam 100 laika rindam

uz katras datu kopas dotas zemak redzamaja 3.2. tabula.

3.2. tabula
Zaudgjumu funkciju vértibas eksperimentos ar originalo VMD metodi

Pirmais eksperiments Otrais eksperiments

Datu kopa
RMSE DS R? RMSE DS R?

Apmacibas datu kopa | 0,000027 | 99,94% | 1,00 | 0,0013 | 97,53% | 0,99

Validacijas datu kopa | 0,000040 | 99,99% | 1,00 | 0,0016 | 97,45% | 0,99

Testa datu kopa 0,046000 | 85,59% | 0,96 | 0,0011 | 97,69% | 0,99

Pirmaja eksperimenta iegiitas prognozu zaudgjumu funkciju vértibas, kas
paraditas 3.2. tabula, uzrada augstu prognozeéSanas precizitati Uz apmacibas un
validacijas datu kopam. Sada prognozésanas precizitate biitu pietickami augsta, lai tadu
prognozeéSanas modeli varétu izmantot NDVI laika rindu prognozéSanai. Tomér, ka
redzams, uz testa datu kopam visu tris zaudgjumu funkciju vidgjas vértibas uzrada
neapmierinoSu prognozeésanas precizitati. L1dz ar to §ads prognozesanas modelis nebiitu
piemerots praktiskai NDVI laika rindu prognozésanai un realo uzdevumu veikSanai.

Tas ir saistits ar to, ka variaciju apakssignalu dekompozicijas metode, aprékinot
apakSsignalu vertibas katra laika sol1 t, izmanto visas ieejas signala vertibas. Respektivi,
katra apakssignala vertiba katra laika soli t satur informaciju par laika rindas vértibam
gan iepriek$€jos, gan nakamajos laika solos. Bet péd&jam ieejas laika rindas
novérojumam laika soli t = N nakamas vértibas nav pieejamas. Ta vieta originalas
VMD metodes autori izmanto signalu “spoguloSanu”, paplasinot laika rindu ar vértibam
no vesturiskajiem novérojumiem [118].

Otraja eksperimenta aprékinatas prognozu zaudéjumu funkciju vid€jas vertibas.
Ka var redzet 3.2. tabula, tas uzrada stabilu prognozesanas precizitati uz visam trim
datu kopam atskiriba no pirmaja eksperimenta iegiitas precizitates, kur stabila un augsta

prognozesanas precizitate tiek sasniegta tikai uz apmacibas un validacijas datu kopam,
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bet uz testa datu kopam precizitate strauji samazinas. Salidzinot abu eksperimentu
prognozesanas precizitati uz apmacibas un validacijas datu kopam, 3.2. tabula ir
redzams, ka augstaka precizitate tiek sasniegta, izmantojot originalo VMD metodi uz
visiem vésturiskajiem novérojumiem. Tas ir tadel, ka iegiitie apakssignali, izmantojot
VMD metodi visiem vésturiskajiem novérojumiem, satur vairak informacijas par ieejas

laika rindu.

3.1.5. Originalas VMD metodes problemas NDVI laika rindu prognozésana

Originalaja VMD metodg€ izmantotais “spogulosanu” algoritms ir $ads. Ja ieejas
signala garums ir N, tad tiek aprékinats signala viduspunkts: vesels skaitlisno N /2.
No ieejas signala tiek panemti visi elementi no pirma elementa Iidz N /2 elementam,
un apgriezta seciba tiek pielikti priek$a ieejas signalam. Talak tiek panemti visi
elementino N/2+1 elementalidz N elementam un apgriezta seciba tiek pielikti ieejas
signala beigas. Lidz ar to variaciju apakSsignalu dekompozicijas metode strada ar
signalu, kura garums ir 2N . Zemak redzamaja attéla (skat. 3.2. att.) ir paradita ieejas
signala (dotaja gadijuma — NDVI laika rindas ar garumu N =814) “spogulosana”, ko

izmanto originalaja variaciju apakssignalu dekompozicijas metodg.

Paplasinitd NDVI laika rinda
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3.2. att. Ar “spogulosanas” palidzibu paplasinata NDVI laika rinda.
Tomér, skatoties no laika rindu prognozesanas skatupunkta, S$ada

“spogulosanas” pieeja rada noteiktas problémas — paplaSinatas laika rindas dalas ar1
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dod savu ieguldijumu apakssignalu skaitloSanas procesa, un lidz ar to arT ietekmé, kadas
biis apaks$signalu vertibas laika solosno t =1 lidz t = N . Tas noved pie problémas, ka,
izstradajot prognozeéSanas modelus, tie spgj ar augstu precizitati prognozet tikai
vésturiskos laika rindas novérojumus. Ja ir nepiecieSams prognozét laika rindas
noverojumus aiz laika sola t=N, piemeram, t =N +1 nov@rojuma vertibu, tad
prognozeésanas precizitate strauji krit. Tas ir saistits ar to, ka apakssignala vertiba laika
soli t=N satur informaciju par nakamo ieejas laika rindas elementu, kas, ka
redzams 3.2. attéla, ir paplasinatas laika rindas elements laika soli t = N +1. Lidz ar
to prognozeta vertiba, ar kadu noteiktu kltidas lielumu, bus Iidziga ar paplasinata signala
noverojuma vertibu atbilstoSaja laika soli, un nevis ar isto laika rindas novérojuma
veértibu laika soli t=N +1. Ar to ir izskaidrojama precizitates strauja kriSana,
prognozgjot vértibas aiz laika sola t=N. Tadg] ir nepieciesama VMD metodes
modifikacija, kura netiktu izmantota augstak aprakstita “spoguloSanas” pieeja, kas
nodros$inatu to, ka So metodi, lietojot to kopa ar kadu noteiktu pieeju, varétu izmantot

jaunu NDVI laika rindu veértibu prognozgsanai.

3.2.  VMD metodes modifikacijas izstradasana laika rindu

prognozéesanai

Lai atrisinatu “spoguloSanas” izraisito problému, viens no variantiem ir
neizmantot laika rindu paplasinasanu, bet ta vieta divreiz samazinat originala signala
noverojumu skaitu, ko ieeja sanem VMD metode. Ja visa originala laika rinda (kas tagad
tiek izmantota ka paplasinata laika rinda) ir ar novérojumu skaitu 2N, tad laika rindas
vidusdala satur N nov€rojumus, wun ar1 iegltie apakSsignali  atbilst
siem N novérojumiem. Tagad paplasinajumu vieta atradisies originalas laika rindas
realie novérojumi, un apakssignalu vértibas visos pieejamos laika solos saturés papildu
informaciju par nakamajam laika rindas veértibam, un tas laus prognozet ar augstu
precizitati vienu laika rindas vertibu art aiz laika sola t=N .

Ja originalas (ieejas) laika rindas novérojumu skaits T =570 (tiek
panemti 70 % no pieejamiem 814 noveérojumiem), tad viduspunkts, $aja gadijuma,

atradisies 285. novérojuma, ko iegiist aprékinot formulu (3.1.):

B=T/2. (3.1)
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Attiecigi paplasSinajums laika rindas sakuma ietvers nov€rojumus no pirma
novérojuma lidz punktam A, ko iegist péc formulas (3.2.):

A=I+1.

J (3.2)

Saja apskatitaja pieméra papladindjums laika rindas sakuma bas lidz
143. novérojumam, par jaunas “originalas” NDVI laika rindas sakuma punktu uzskatot
punktu A. Savukart paplaSinajums laika rindas beigas atbilst originalas laika rindas
novérojumiem no 429. novérojuma lidz 570. novérojumam un jaunas ‘“originalas”

NDVI laika rindas beigu punktu C iegst, aprékinot formulu (3.3.):

C =3%+1. (3.3)

Noveérojumu skaits jaunajai “originalajai”” NDVI laika rindai $aja gadijuma bas 285.

: "Paplasinata” (originala) NDVI laika rinda
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3.3. att. NDVI laika rindas sadalisana “paplasinataja” un “originalaja” dala.

Ar formulam (3.1.) + (3.3.) aprékinata “originalas” un “paplasinatas” laika

rindas proporcionalitate atbilst originalas un laika

proporcionalitatei, ko iegiist, izmantojot originalo VMD metodi, respektivi, originalas

paplasSinatas rindas

laika rindas garums ir puse no paplaSinatas laika rindas garuma, turklat paplaSinatas

vertibas atrodas abos originalas laika rindas galos.
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Tomeér $ada modifikacija vél nav izmantojama NDVI laika rindu jaunu vértibu
prognozé&sanai, jo iegitas apaks$signalu vertibas ir pieejamas tikai originalas ieejas laika
rindas vidusdalai, ka tas ir redzams 3.3. att€la. Attiecigi arT laika rindas vértiba, ko var
prognozet vienu laika soli uz priekSu, atradisies aiz §1s vidusdalas noverojumiem,
laikasoli t=N +1, kamér NDVI prognozéSanas uzdevuma, ir nepiecieSams
prognozet t=T +1 vertibu.

Tomér §1 VMD metodes modifikacija izeja dod apaks$signalus, kas var tikt
izmantoti par pamatu pieejas izstradaSanai, kas laus lietot no VMD metodes iegiitos
apakssignalus NDVI laika rindu prognozesanas uzdevuma. Tadg] ir svarigi, lai ar autora
modificeto VMD metodi varétu tikt sasniegta augsta NDVI laika rindu prognozgsanas
precizitate, taja skaita vienam laika solim aiz “originalas” laika rindas
vesturiskiem noverojumiem.

Modificétas variaciju apakssignalu dekompozicijas (VMD) metodes precizitates
novertésanai NDVI laika rindu prognoz&Sanas uzdevuma ir izstradats eksperimentu

plans, kas ir aprakstits 3.3. apaksnodala.
3.3.  Eksperimentu plans ar modificéto VMD metodi

Plana ir ieklauti divi eksperimenti, kas ir apzim&ti ka treSais un ceturtais
eksperiments. Katra eksperimenta mérkis un apraksts NDVI laika rindu prognozesanas
uzdevuma ir dots 3.3. tabula. Tre$aja eksperimenta tiek noveértéta prognozeéSanas
precizitate, izmantojot modificéto VMD metodi visiem vésturiskiem NDVI laika rindas
novérojumiem. Ceturtaja eksperimenta tiek parbaudita prognozeéSanas precizitate,
izmantojot no modificétas VMD metodes iegiito apakssignalu NDVI laika rindu
prognozeésanas uzdevuma un mainot $1 apaksSsignala ciparu skaitu aiz komata.

Abos eksperimentos tiek izmantotas 100 NDVI laika rindas, kas ari tika
izmantotas ieprieks€jos divos eksperimentos, kas aprakstiti 3.1. apaksnodala, lai
objektivi novertetu sasniegto NDVI laika rindu prognozesanas precizitati, izmantojot
modificéto VMD metodi, un salidzinatu to ar precizitati, ko var sasniegt, izmantojot
originalo VMD metodi, tas ieeja padodot gan visus NDVI laika rindas vésturiskos
novérojumus, gan NDVI laika rindas fragmentus. Katra laika rinda sakotngji
satur 814 noveérojumus. Laika rindas tiek izvEletas, genergjot gadijuma

skaitlus — pikselu rindas un kolonnas numurus MODIS NDVI attélos.
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3.3. tabula

Eksperimentu plans ar modificétas VMD metodes izmanto$anu

Nr. Eksperimenta apraksts Eksperimenta merkis

3. Iegiit apakSsignalus, modificétas VMD | Parbaudit prognozésanas
metodes, padodot iceja visus NDVI | precizitati, pielictojot modificéto
vésturiskos novérojumus. Veikt NDVI | VMD metodi visiem NDVI laika
laika rindas prognoz&Sanu, izmantojot | rindas v€sturiskiem novérojumiem.
iegiitos apakssignalus un
NDVI novérojumus.

4. Iegtt apakssignalus, modificétas VMD | Parbaudit, ka mainas RMSE
metodes, padodot ieeja visus NDVI | veértibas atkariba no apakssignalu
vesturiskos nov€rojumus. Visiem | precizitates.

apaksSsignaliem secigi atmest dalu no
ciparu skaita aiz komata. Veikt NDVI
laika rindas prognoze$anu, izmantojot
iegitos dazadas precizitates
apakssignalus un NDVI noveérojumus.

Noveértésana tiek veikta, aprékinot tris dazadu zaud&umu funkciju: saknes
vidgjas kvadratiskas kludas RMSE, virzienu simetrijas DS un determinacijas

koeficienta R? vértibas starp noveroto un prognozéto NDVI laika rindu.

3.3.1. NDVI laika rindu prognozésana ar modificétas VMD metodes

izmantoSanu

TreSaja eksperimenta tiek panemta pirma laika rinda, un tiek veikta pirma
iteracija, kur no pirmas laika rindas tiek atlasiti pirmie 70 % novérojumu, no laika
solat=1 lidzt=570, kas kopa ir 570novérojumi (T =570). Padodot
atlasTtos 570 novérojumus ieeja modificétajai VMD metodei, apakssignali tiek ieguti
laika  soliem not=143 lidzt=428, un kopa katrs apakssignals
satur 285 novérojumus (N =285).

Saja eksperimenta darba autors laika solim 7 izmanto nelielu vértibu 0,000001.
Parametram DC tiek uzstadita vértiba 1, tadgjadi centralas frekvences tiek
inicializétas ar nullém, un konvergences kritérija & vértiba ari tiek uzstadita nulle.
Piemerots apakssignalu summas precizitati regul&joss parametrs & un apakssignalu

skaits K katrai laika rindai tiek atrasts eksperimenta laika. Parametrs & tiek mekl&ts
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intervala [1; 100]. Apakssignalu skaits K tiek mekléts intervala [1; 5], kur maksimalais
apaksSsignalu skaits tiek noteikts, aprékinot veselu skaitli no log(N).

Normalizéta vegetacijas indeksa “originalajai” laika rindai
(ar 285 novérojumiem) un katram apakssignalam tiek veikta fazu telpas rekonstrukcija
ar laika aiztures metodi, kur fazu telpas dimensija m=50 un laika aizture r=1.
Rekonstruétas fazu telpas tiek apvienotas, ieglistot sakotngjo ieejas datu kopu, kura tiek
sadalita divas dalas: atribiitu kopa un prognoz€jamaja parametra. Atribiitu kopu veido
visi ieejas datu kopas ieraksti no pirma lidz pirmspédéjam. Prognoz&jamo parametru
veido no NDVI laika rindas rekonstruétas fazu telpas pédgéja (piecdesmita) kolonna no
otra l1dz pedejam datu ierakstam. Gan atribtitu kopa, gan prognozejamais parametrs tiek
sadaliti tris dalas péc datu ierakstiem: 70 % no ierakstu skaita veido apmacibas datu
kopu, 15 % validacijas un 15 % testa datu kopu.

Par prognozésanas metodi tiek izmantots rekurento slanu neironu tikls (LRNN).
Apmaciba tiek veikta Uz apmacibas datu kopas, pieméroti neironu tikla arhitektiiras
parametri tiek mekl&ti uz validacijas datu kopas.

e LRNN modelu svaru un konstanSu vertibas tiek inicializé€tas ar gadijuma

skaitliem intervala [-0,1; 0,1].

e Apmacibai tiek izmantots Levenberga-Markvardta kliidas atgriezeniskas
izplatibas algoritms ar Beijesa regularizaciju.

e Izmantotaja LRNN arhitektiira ir viens sléptais slanis.

e Hiperboliska tangensa funkcija tiek izmantota ka aktivizacijas funkcija slépta
slana neironiem, bet lineara funkcija — izejas slana neironiem.

e  Apmacibas iteraciju skaits ir 10000.

Izmantojot Skérsvalidaciju, katram LRNN modelim tiek atrasts piemérots slépta
slana neironu skaits, kas dod mazako RMSE kltdu uz validacijas datu kopas. Neironu
skaits sléptaja slani tiek mekléts intervala [1; 50]. Tiek izmantota agrinas apstasanas
metode: kludai validacijas datu kopa pieaugot 100 epohas p&c kartas, ka piemé&rotakais
tiek panemts LRNN modelis kas iegiits 101 epohu atpakal.

Kad prognozesanas modelis ir iegits, tas tiek izmantots, lai prognozetu NDVI
laika rindas veértibu laika soli t = N + 1. Kad prognoze tiek iegiita, eksperimenta pirma
iteracija pirmajai laika rindai tiek pabeigta, un talak tiek panemti nakamie 70 %
noverojumi no laika sola t=2 Iidz laika solim t=T +1, un tiek veikta eksperimenta

otra iteracija pirmajai laika rindai, prognozéjot NDVI vértibu laika soli t=N +2.
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NDVI laika rindas novérojumino t =N +1 lidz t =T veido testa datu kopu. Kad visi
testa datu kopas prognoz&jama parametra elementi tiek prognozgti, tad tiek panemta

nakama NDVI laika rinda, un eksperiments tiek atkartots.

3.3.2. NDVI laika rindu prognozesana ar daZadu apakssignala precizitati

Lietojumprogramma MATLAB savos aprékinos izmanto dubulto precizitati ar
16 cipariem aiz komata. Tuvinati aprékinot apaks$signalus, var tikt iegiitas vertibas ar
dazadu ciparu skaitu aiz komata, salidzinot ar originalo apakssignalu. Respektivi, var
tikt ieglitas tuvinatas vértibas, kuru precizitate ir tikai viens cipars aiz komata, divi
cipari, un lidz pat 16 cipariem aiz komata. Tadgl ir nepiecieSams apskatit, ka mainas
zaudgjumu funkcijas: saknes vidgjas kvadratiskas kludas (RMSE) vértibas starp
novéroto un prognozéto NDVI laika rindu atkariba no aproksiméta
apakssignala precizitates.

Katrai no 100 NDVI laika rindam katrai novérojumu izlasei (70 % no visiem
noverojumiem ik pa vienu laika soli uz prieksu) tresa eksperimenta laika tiek atrasts
tads prognozeSanas modelis, un datu pirmapstrades parametri, kas dod minimalo RMSE
vertibu uz validacijas datu kopas, izmantojot apakssignalu ar 16 cipariem aiz komata.
Talak tiek veikts ceturtais eksperiments, kura mérkis ir parbaudit, ka mainas RMSE
vertibas atkariba no apaks$signala precizitates. Viss eksperimenta apraksts sakrit ar tresa
eksperimenta aprakstu, iznemot to, ka apaksignaliem secigi tiek atmests noteikts skaits
pedgjo ciparu aiz komata. Respektivi, eksperiments tiek veikts ar apakSsignaliem,
kuriem ir 16 cipari aiz komata, tad 15 cipari aiz komata, un visbeidzot, kuriem ir tikai
viens cipars aiz komata. Un pie katra ciparu skaita aiz komata tiek aprékinata minimala
RMSE vertiba uz validacijas datu kopas.

Tad atrastais piemérotais prognozéSanas modelis un datu pirmapstrades
parametri tiek izmantoti, lai prognozetu vienu veértibu uz priekSu katrai novérojumu
izlasei. Rezultata visas prognozgétas vértibas no katras novérojumu izlases izveido testa
datu kopu, uz kuras tiek aprékinata RMSE vértiba starp novéroto un prognozéto NDVI
laika rindu testa kopai atbilstosajos laika solos, un tad visam 100 laika rindam tiek

aprékinata visu RMSE vertibu vidgja vertiba.
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3.3.3. Rezultatu analize eksperimentiem ar modificeto VMD metodi

TreSaja eksperimenta iegiitas Saknes videjas kvadratiskas klidas RMSE,

virzienu simetrijas DS un determinacijas koeficienta R? vidgjas vértibas no

visam 100 NDVI laika rindam uz visam datu kopam ir redzamas 3.4. tabula.

3.4. tabula

Eksperimenta ar modific€to VMD metodi iegutas zaudéjumu funkciju vertibas

Datu kopa RMSE DS R?
Apmacibas datu kopa | 0,000058 | 99,88% | 1,00
Validacijas datu kopa | 0,000076 | 100% | 1,00

Testa datu kopa 0,000074 | 100% | 0,99

Saknes vidgjas kvadratiskas kliidas veértibas atkariba no apak$signalu summas

precizitati

reguljosa

redzamas 3.4. attéla.

parametra o
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3.4. att. RMSE vértibas atkariba no precizitates parametra a.

100

Ka redzams 3.4. att€la, pirmkart, RMSE veértibam ir tendence pieaugt, pieaugot

apakSsignalu summas precizitati reguléjosa parametra a vertibam, lai gan $is

pieaugums nav monotons, un ir sastopami gan RMSE vértibu kapumi, gan kritumi pie
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dazadam o vértibam. Otrkart, ir redzams, ka viszemakas RMSE v&értibas tiek sasniegtas,
izmantojot tikai vienu apak$signalu. Tas nozimé, ka, izmantojot autora piedavato
modificeto VMD metodi, ir pilnigi pietiekami veikt NDVI laika rindu dekompoziciju ar
vienu apaks$signalu un apaksSsignalu summas precizitati regul&josa parametra o
vertibas meklét intervala [0,01; 10] ar soli 0,01.

Jaunu laika rindas vértibu (vienas vértibas uz priekSu katra novérojumu izlas¢)
prognozésana péc tresa eksperimenta uzrada augstu precizitati. Tomér originalas laika
rindas reduc€s$anas dél, prognoz&sana ir iesp&jama tikai originalas NDVI laika rindas
vidusdala. Lai varétu prognozgt ari jaunas laika rindas vértibas, kas atrodas aiz visiem
vésturiskajiem noverojumiem, ir nepiecieSams izstradat pieeju, kas lauj tuvinati
aprekinat apakSsignala vertibas, neizmantojot pasu modificéto VMD metodi katra laika
solf. Sada aproksimacijas pieejas izstradasana tiek veikta 3.4. apaksnodala.

Ceturtaja eksperimenta iegiitas 16 vidéjas RMSE vertibas pie dazada

apak$signala ciparu skaita aiz komata, kas ir dotas 3.5. attéla.

«10™ RMSE vertibas atkariba no ciparu skaita aiz komata uz testa datu kopam
T T T T

20 7

—
o
T
|

RMSE vértiba
=
T
1

[S4]
T
|

_5 | 1 | 1 | 1 | 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Ciparu skaits aiz komata
3.5. att. RMSE veértibas atkariba no apakssignala ciparu skaita aiz komata.

Ka var redzet 3.5. att€la, tad RMSE vértibas strauji samazinas no viena lidz
pieciem cipariem aiz komata. No seSiem cipariem Iidz visiem 16 cipariem aiz
komata RMSE vertibu izmainas ir nelielas. No viena lidz trim cipariem aiz
komata videja RMSE vértiba svarstas starp 0,00164 un 0,0024. Ar Cetriem cipariem aiz
komata tiek iegiita vid§ja RMSE vertiba 0,00067. Savukart, sakot no pieciem
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cipariem,un lidz pat 16 cipariem aiz komata, vidéja RMSE vértiba svarstas
starp 0,00049 un 0,000074.

Pirmaja eksperimenta tiek izmantota originala VMD metode, to pielietojot
visiem NDVI laika rindas vésturiskajiem novérojumiem. No 100 NDVI laika rindam uz
validacijas datu kopam tiek ieguta vidéja RMSE vértiba 0,000040, bet uz testa datu
kopam tiek ieguta vidéja RMSE vertiba 0,0460. Tatad uz validacijas datu kopam
precizitate, kas tiek iegiita, prognozgjot NDVI laika rindas, izmantojot no originalas un
modificétas VMD metodes iegiitos apakssignalus, ir lidzvertiga. Seit apakssignali ir
ieguti, padodot gan originalajai, gan modificétajai VMD metodei ieeja visus NDVI laika
rindas vésturiskos novérojumus. Bet uz testa datu kopam modificétas VMD metodes
izmantosana NDVI laika rindu prognozéSanas uzdevuma sp€j uzlabot sashiegto
prognozesanas precizitati.

Otraja eksperimenta tiek izmantota originala VMD metode, to lietojot katram
NDVI laika rindas fragmentam, lai veiktu ta dekompoziciju, un iegtitie apakssignali tiek
izmantoti ka ieejas dati prognozesanas modeli. No 100 NDVI laika rindam uz testa datu
kopam tiek iegiita vidéja RMSE vértiba 0,0011. Tadgl, lai modificéta VMD metode, to
izmantojot kopa ar apaks$signala aproksimacijas pieeju, sniegtu augstaku NDVI laika
rindu prognozeésanas precizitati, neka, izmantojot originalo VMD metodi katram NDVI
laika rindas fragmentam, aproksimétajam apaks$signalam tuvinati biitu jaiegiist vismaz
Cetri pareizi cipari aiz komata, salidzinot ar apakssignalu, ko izeja dod modificéta

VMD metode.
3.4. ApakSsignala vertibu tuvinata aprekinasana

Izmantojot laika rindu prognozésanai modificcto VMD metodi, iegiitais
apakssignala noveérojumu skaits ir aptuveni divas reizes mazaks neka originalas NDVI
laika rindas noverojumu skaits. Turklat apakssignala nov€rojumi atbilst
originalas NDVI laika rindas vésturisko novérojumu vidusdalai. Lai varétu veikt NDVI
laika rindu prognozésanu, par atribiitiem izmantojot apakssignala vértibas, respektivi,
meklét funkcionalo sakaribu (1.7.), ir nepiecieSams izstradat pieeju, kas lauj tuvinati
aprekinat apak$signala vértibas jebkura laika soli t. Sim noliikam autors piedava
izmantot linearu vienadojumu sist€ému (System of Linear Equations, LES), risinasanu.

Linearo vienadojumu sist€ému [55] apraksta vienadojums (3.4.):
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Aw=Db, (3.4)

kur A — Kkoeficientu matrica (mxn);
b — brivo loceklu vektors ( mx1);
W — mainigo vektors (nx1);
M — vienadojumu skaits;
N — nezinamo skaits.

Atrisinot LES (skat. vienadojumu (3.4.)) katra laika soli t, tiktu iegtti N
nezinamie, kur no Siem nezinamajiem varétu iegit tuvinatu apakSsignala vertibu laika
soli t. Lai varétu iegtit LES unikalu risinajumu, ir jaizpildas $adiem nosacijumiem [56]:

1) matricai A irjabut kvadratiskai (M=n);
2) matricas A rangam ir jabtt vienadam ar N (visam matricas A kolonnam, tapat
ka rindam, ir jabut lineari neatkarigam).

Ja $ie nosacijumi izpildas, tad LES (3.4.) unikalu atrisinajumu W [22] iegiist
péc izteiksmes (3.5.):

w=A"D. 35.)

kur Al — koeficientu matricas A inversa matrica.

Janem véra ari koeficientu matricas A stabilitate, ko nosaka nosacitibas skaitlis

(condition number). Matricas A nosacitibas skaitli [55] aprékina p&c izteiksmes (3.6.):

ﬂ’max
cond (A):_ﬂmm : (3.6.)
kur 4, — matricas A mazaka ipaSvertiba;
Amx — Matricas A lielaka Ipa§vertiba.

Ja nosacitibas skaitlis ir liels, tad matrica A ir slikti nosacita un nelielas kltidas
sisteémas (3.4.) vektora b var izsaukt lielas kltidas atrisinajumu vektora W . Nosacitibas
skaitlis var pienemt vertibas no 1 1idz bezgalibai. Jo lielaks paliek Sis skaitlis, jo pieaug
kludas lielums LES risinajuma. Tatad koeficientu matricas A nosacitibas skaitlim ir
jabut pietickami mazam, lai vartu iegit atrisinajumu, kur vismaz sakrit Cetri vai vairak

cipari aiz komata, salidzinot ar originalo apakssignalu.
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Izstradataja pieeja vispirms tiek atrisinata homogeéna linearo vienadojumu
sist€éma, iegiistot fundamentalu atrisindjumu sistému, ko veido lineari neatkarigo
atrisinajumu kopa. Tad tiek izstradata pirma nehomogena linearo vienadojumu sistema,
kuras partikularais atrisinajums tiek kombingéts ar lineari neatkarigo homogenas linearo
vienadojumu sist€mas atrisinagjumu kopu, iegiistot koeficientu matricu, kas tiek
izmantota otraja nehomogénaja linearo vienadojumu sist€éma. Otras nehomogénas
linearo vienadojumu sist€émas partikularais atrisinajums tiek atrasts katra laika soli t,

atbilstoSi mainot brivo loceklu vektoru b .

3.4.1. Homogeéndas linearo vienadojumu sistemas atrisinajums

Ja linearo vienadojumu sistémas (LES) visi brivie koeficienti ir vienadi ar

nulli ( b ir nullu vektors), tad sistému sauc par homogenu [10], ko aprékina péc (3.7.):

Ax =0. (3.7)

Homogeénas LES (skat. vienadojumu sistému (3.7.)) atrisinajumu kopu X sauc
par matricas A fundamentalu atrisinadjumu sistému [10]. Risinot homogéno LES, ir
iesp&jami divi varianti, cik tiks iegiiti lineari neatkarigi atrisinajumi:

1) ja koeficientu matricas A lineari neatkarigo rindu skaits vienadojuma (3.7.) ir
vienads ar tas nezinamo (kolonnu) skaitu, tad var iegtt tikai trivialu
atrisinajumu. Tatad lineari neatkarigu atrisinajumu skaits ir nulle;

2) ja koeficientu matricas A lineari neatkarigu rindu skaits ir mazaks neka tas
nezinamo skaits, tad fundamentalu atrisinajumu sist€émas lineari neatkarigo
atrisinagjumu skaits ir vienads ar starpibu starp matricas A lineari neatkarigo

rindu skaitu un nezinamo skaitu.

Ja originalas NDVI laika rindas novérojumu skaits T =570, tad, padodot $o laika
rindu ieeja modificétajai VMD metodei ar apakssignalu skaitu K =1, tiek iegiits viens
apakssignals U ar 285 novérojumiem (N = 285). Tatad, izv€loties atbilstosus atribiitus
un izveidojot kvadratisko koeficientu matricu A, ir iesp&jams ieglit homogénas LES
(skat. vienadojumu sistému (3.7.)) atrisinadjumu kopu ar maksimums N —1 lineari
neatkarigiem atrisinagjumiem un N mainigajiem katra risindjuma. Ir nepiecieSams
izveidot tadu homogénu linearo vienadojumu sistému (skat. vienadojumu
sisttmu (3.7)), kur vismaz viens nezinamaiS NO atrisinagjumu vektora X bitu no

modificetas VMD metodes iegiita apaksSsignala U vertiba noteikta laika soli
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(nezinamais var bt ari transforméta veida) un, atrisinot homogénu LES, tiktu iegtta
fundamentalu atrisindjumu sist€éma ar N —1 lineari neatkarigiem atrisinajumiem un
N mainigajiem katra atrisinajuma.

Lai iegitu kvadratisku koeficientu matricu A, var tikt izmantotas
masinmacisana izmantotas kodola funkcijas (kernel functions). Kodola funkcija K
nodroSina datu transformaciju no ievades telpas uz daudzu dimensiju atribttu jeb
pazimju telpu [74]. Vienkar$aka kodola funkcija ir lineara kodola funkcija [25], ko

apraksta izteiksme (3.8.):

K(X,Y)=XY" +c, (3.8.)
kur X - ieejas datu kopa;
YT — transponéta ieejas datu kopa Y ;

(o — konstante.

Ja ieejas datu kopu veido apakssignals U, kura novérojumu skaits ir N, tad,
padodot $o apakssignalu ieeja linearajai kodola funkcijai ar konstanti ¢ =0, tiek

iegiita NxN matrica, un to apraksta ar matricu (3.9.):

u(u(d) u(@)u(2) ... u(D)u(N)
K (uu) = U(Z)L'J(l) u(2)u(2) ... u(2)u(N) |, (3.9)

u(N)u(l) u(N)u(Z) u(N)u(N)

Gadijuma, ja N =285 (ka darba izmantotajiem datiem), iegtita matrica (skat.
matricu (3.9.)) bus 285x285 liela matrica. Par homogena linearo vienadojumu sist€éma
(skat. vienadojumu sistemu (3.7.)) izmantoto koeficientu matricu A var tikt izmantota

matrica K (u,u) (skat. matricu (3.9.)), un, atrisinot So LES ar singularo vertibu

dekompozicijas (Singular Value Decomposition, SVD) metodi, tiek iegtta
fundamentalu atrisinajumu sistema X, kur $0 lineari neatkarigo atrisinajumu kopu X

apraksta matrica (3.10.):

(1) x(2) x3) .. x(N)

S @:10)
Xua(D) X1(2) x4 (3) o xe4(N)

kuru veido N —1 lineari neatkarigie atrisinajumi un N mainigie. Katrs atrisinajums no
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fundamentalu atrisinajumu sistémas (skat. matricu (3.10.)) — tas ir svaru vektors, kuru,
reizinot ar jebkuru matricas (3.9.) rindu (skalarais vektoru reizinajums), tiek iegita

nulle, ka paradits vienadojuma (3.11.):

Kibx,D + Ki@x;(2) + ... Kj(N)x;(N)=0, (3.11.)
kur 1 - linearas kodola funkcijas (3.8.) rindu indekss, i =1,..., N ;
] — fundamentalu atrisinajumu sistémas (3.10.) atrisinajumu indekss,
j=1..N-1

Tagad var parrakstit lineara kodola funkciju (3.9.) ka lineara kodola funkciju,

kas ieeja sanem datu kopu, kas sastav no diviem vektoriem y un U, ka tas ir paradits

matrica (3.12.):

Matricas (3.12.) jebkuru rindu reizinot ar jebkuru atrisinagjumu (skalarais
vektoru reizinajums) no fundamentalu atrisinajumu sistémas (3.10.), saskaitot visus
loceklus, kas satur apak$signala U vértibas, iegiist nulli. Bet, saskaitot visus loceklus,

kas satur originalas laika rindas y vértibas, tiek ieglita kada summa, kas sastada brivo

loceklu vektora atbilstosas rindas vertibu.

3.4.2. Nehomogeno linearo vienadojumu sistemu atrisindjumi

Lai varétu katrd laika soli t tuvinati aprekinat apakSsignala vertibu u(t),
izmantojot linearu vienadojumu sist€ému (3.4.), ir nepiecieSsama kvadratiska koeficientu
matrica A.Tomér fundamentalu atrisinajumu sist€émas (3.10.) atrisinajumu kopa ir par
vienu atrisinagjumu mazak neka nezinamo skaits. Ir nepiecieSams iegiit vél vienu
atrisinagjumu — atrast pirmas nehomogénas linearo vienadojumu sist€émas partikularu

risinajumu W, kur ka koeficientu matrica A var tikt izmantota matrica (3.13.) ar

izmériem NXN —1. Matricas (3.13.) pirmo atribitu veido vieninieku vektors, bet,
sakot no otra atributa Iidz pirmspédgéjam atribiitam, ir linearas kodola funkcijas (3.12.)

atbilstosie atribtti. Savukart pedg&jais atribiits ir NDVI laika rinda vy .
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1 yOYO+uQU® . yOY(N-2+u(Du(N-2) YO

At YYD +uut) .. ¥Q)Y(N-2)+u(2)u(N-2) y(2) | (3.13)

1 y(N)Y@+u(N)u@) .. y(N)y(N-2)+u(N)u(N-2) y(N),

Savukart par brivo loceklu vektoru b tiek piedavats izmantot NDVI laika rindu
y . Lai iegltu pirmas nehomogénas linearo vienadojumu sist€mas partikularo
atrisinajumu W, tiek izmantota nelineara regresijas analize ar mazako kvadratu metodi.

Ka nelineara funkcija f tiek izmantota funkcija (3.14.):

2
f :W(1)+S+H+S+yw(N), (3.14)

kur S — svérta summa.
Svértas summas elementu S(t), kur t =1,..., N aprékina p&c (3.15.) vienadojuma:

S()=w(2)+ >, AGIW(). ] =3 N1, .15)

Pievienojot partikularo atrisinagjumu W pie fundamentalu atrisinajumu sistémas, tiek

iegita koeficientu matrica A, , ka paradits izteiksmé (3.16.):

(1) x(2) . x(N-2)  x(N-D)  x(N)
%) %(2) .. X%(N-=2) x(N-1) x(N)
A=l .. | (3.16.)
Xaa (1) Xy (2) o Xeu(N=2) X, (N=1) x,(N)
W@ w@) .. 0 0 0o |

Iegita koeficientu matrica A, ir kvadratiska ar N risinajumiem un N

nezinamajiem, un ta tiek izmantota otraja nehomogenaja linearo vienadojumu sisteéma.
Brivo loceklu vektors b, kas tiek izmantots otraja nehomoggnaja LES, attiecigi art

sastav no N elementiem. Vektora b, (i) elementi laika soli t, kur i =1,...,N —1 tiek

iegiti, izmantojot izteiksmi (3.17.):
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CymyOx (D) + yOy@x(2)  + o+ yEYIN)X(N) ]

niy=| YOYORW) + yOY@XER) e yOYN(N) |

YOYOx (1) + yOY@x4(2) + .+ YEOYIN)X L (N))

Izmantojot partikularo atrisindgjumu W un brivo loceklu vektoru b, var tikt
aprékinata nezindma svérta summa S . Un vektora b, (i) elements, kur i =N, tad tiek

aprékinats péc vienadojuma (3.18.):

b(i)=S(t)-w(2). (3.18.)

Tadgjadi katra laika solt t, atrisinot otro nechomogéno linearo vienadojumu

sistemu péc (3.5.), kur koeficientu matrica A, tiek iegita pec izteiksmes (3.16.), un
brivo loceklu vektors b, pec izteiksmes (3.17.) un vienadojuma (3.18.), tiek

ieglits otras ~ nehomogénas  linearo  vienadojumu  sist€mas  partikularais

atrisinajums W, (skat. izteiksmi (3.19.)), kurs sastav no N mainigajiem:
wo=[w (1) w(2) ... w(N)]. (3.19.)

Lai ieglitu apakssignala U aproksiméto vértibu laika soli t, vispirms tiek

izmantota izteiksme (3.20.), kas lauj ieglit N dazadas U,(t) vertibas, kur i =1,...,N:

(w(D)-y()y (D))

a (t) = - 3.20.
O (3.20)
Un visiem i tiek aprékinata vidgja vértiba péc izteiksmes (3.21.):
N
_U(),
lj(t):—Z:'1 ®) . (3.21)

N

P&c izteiksmes (3.21.) iegtais rezultats ir apakssignala U aproksiméta vertiba
laika soli t. Atkariba no otraja nehomoggnaja linearo vienadojumu sistéma izmantotas

koeficientu matricas A, (skat. matricu (3.16.)) nosacitibas skaitla, iegltas

aproksimétas vertibas var biit ar dazadu precizitati — ar dazadu ciparu skaitu, kas sakrit

ar originala apakssignala U cipariem. Izmantojot koeficientu matricas A, nosacitibas

skaitli cond (A,) var tikt aprékinats aptuvenais ciparu skaits M (izteiksme (3.22.)),
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pa kadu samazinas precizitate, iegiistot linearo vienadojumu sisteémas

atrisinajumu [100]:

M =log,,(cond(A,)). (3.22)

Otrs faktors, kas ietekm€& aproksiméta apaks$signala precizitati, ir linearo
vienadojumu sistému atrisinajumu kladu lielumi. Salidzinat originalo un aproksimé&to
apaks$signalu gan var tikai tajos laika solos, kuros ir pieejams originalais apakssignals,
respektivi, NDVI laika rindas ve@sturisko noveérojumu vidusdalai atbilstosajos
laika solos.

Sis aproksimacijas pieejas izmantosanai tiek lietota Getrkartiga precizitate
(quadruple precision), kas aprékinos izmanto 34 ciparus aiz komata. Aproksiméta
apaks$signala G pienesumu NDVI laika rindu prognozé$anas uzdevuma kopuma var

novertét tikai izmantojot to ka ieejas datus prognozéSanas modelim un tad, novertgjot

ieglito prognozeésanas precizitati, kas tiek veikts 5. nodala.
3.5. Kopsavilkums un secinajumi

Nodala veltita variaciju apakssignalu dekompozicijas (VMD) metodes
modifikacijas izstradasanai un no modificétas VMD metodes iegiita apakSsignala
aproksimacijas pieejas izstradaSanai, kas lauj tuvinati katra laika soli aprékinat
apakssignala vertibas. Tiek veikti cetri eksperimenti, kur tiek veikta NDVI laika rindu
prognozéSana, izmantojot no originalas un modificétas variaciju apaks$signalu
dekompozicijas metodes iegiitos apaks$signalus. Galvenie secinajumi par veiktajiem
eksperimentiem, izstradato VMD metodes modifikaciju un no §is metodes ieguta
apakSsignala aproksimacijas pieeju ir $adi:

1. Prognozgjot NDVI laika rindas, originalo variaciju apakssignala dekompozicijas
metodi, ja tas ieeja tiek padoti visi ve€sturiskie laika rindas nov€rojumi, ir
jaizmanto katra laika soli, jo laika rindai nak klat jauni noveérojumi, un $ajos
laika solos arf ir jabut aprékinatam atbilstosam apakssignalu veértibam. Tomer
katru reizi izmantojot VMD metodi, kad NDVI laika rindai nak klat jauns
noverojums, visas iepriek§ aprékinatas apaks$signalu veértibas mainas, un
apmacitie prognozesanas modeli, kuri izmantoja Sos apakssignalus ka ieejas
datus, vairs nav lietojami.

2. Ja, prognoz€jot NDVI laika rindas, originalajai variaciju apaks$signala

dekompozicijas metodei ieeja tiek padoti NDVI laika rindas fragmenti ar kadu
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noteiktu loga garumu, tad ari originalo VMD metodi ir jaizmanto katra laika
soli, bet ieprieks aprékinatas apakssignalu vertibas nemainas. Tadel apmacitus
prognozeSanas modelus, kuri izmanto Sos apakssignalus ka ieejas datus, var
izmantot arT jaunu NDVI vertibu prognozéSanai.

Prognozgjot NDVI laika rindu, kur originala VMD metode tiek pielietota visiem
vesturiskajiem NDVI laika rindas novérojumiem, tick konstatéts, ka augstu
prognozesanas precizitati var sasniegt uz apmacibas un validacijas datu kopam,
bet uz testa datu kopam precizitate strauji krit.

Prognozg&jot NDVI laika rindu, kur originala VMD metode tiek pielietota katram
NDVI laika rindas fragmentam atseviski, tick konstatéts, ka uz visam trim datu
kopam tiek sasniegta lidzvertiga precizitate.

Analizgjot originalas VMD metodes pielictosanu NDVI laika rindas
prognozéSanas uzdevuma, tiek konstatéts, ka variaciju apaks$signalu
dekompozicijas metodes autori izmanto “spogulosanu” [118], kas divreiz
pagarina ieejas laika rindu, un iegttie apaks$signali satur informaciju par
paplasinatas laika rindas vertibam.

Ja originalajai VMD metodei ieeja tiek padoti visi vesturiskie NDVI laika rindas
noveérojumi, tad iegitos apakSsignalus padodot ieeja prognozéSanas modelim,
tas apmacas ta, ka, pielietojot to jaunas NDVI laika rindas vértibas
prognozeésanai laika soli t, ka prognoze tiek izdota vértiba, kas ir tuva
paplasinatas laika rindas vertibai Saja laika soli.

Risinot “spogulosanas” problému, autors piedava VMD metodes modifikaciju,
kur netiek izmantota “spogulosana”, bet divreiz tiek samazinats noveérojumu
skaits, ko ieeja sanem VMD metode, turklat ieeja tiek sanemta vesturisko laika
rindas noveérojumu vidusdala, kamér abas laika rindas malas esoSie noveérojumi
kalpo laika rindas paplasinasanai, aizvietojot “spogulosanu”. Tas lauj izmantot
modificéto VMD metodi ari vienas nakamas laika rindas vértibas
prognozesanai, kas péc laika atrodas aiz modificétas VMD metodes ieejas
datiem, respektivi, vienu laika soli aiz NDVI laika rindas
vidusdalas novérojumiem.

Modificeta VMD metode izeja dod apakssignalus, kuri atbilst vesturisko NDVI
laika rindas novérojumu vidusdalas laika soliem, tad€] ir nepiecieSama pieeja,
kas lauj tuvinati aprékinat apak$signala vértibas jebkura laika soli, kur ir

pieejami vesturiskie NDVI laika rindas novérojumi.
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9. Ka risinagjumu problémai ar modificétas VMD metodes izmantoSanu jaunu
NDVI laika rindas veértibu prognozésanai, autors piedava pieeju, kas, izmantojot
no modificétas VMD metodes iegiita apakssignala vertibas, vispirms, atrisinot
vairakas linearo vienadojumu sistémas, iegiist koeficientu matricu, un, tad katra
laika soli mainot brivo loceklu vektoru, tiek atrisinata linearo vienadojumu

sist€éma, kuras atrisinajums ir tuvinata apakssignala vertiba Saja laika soli.

Izstradatas apaks$signala aproksimacijas pieejas izmantosanai tiek lietota

Cetrkartiga precizitate, kas aprékinos izmanto precizitati ar 34 cipariem aiz komata.
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4. PROGNOZESANAS SISTEMAS NDVI FS 1ZSTRADASANA

Normalizétais vegetacijas indekss (Normalized Difference Vegetation
Index, NDVI) plasi tiek izmantots ar vegetacijas dinamiku saistitajas nozargs,
pieméram, lauksaimnieciba, mezsaimnieciba un apkartgjas vides aizsardziba. NDVI
indeksa laika rindas ir viens no galvenajiem instrumentiem precizaja lauksamnieciba,
kas palidz sekot 1idzi dazadu lauksaimniecibas kultiiru augSanas tempiem un regulét
baribas vielu izlietojuma apjomu. ST indeksa prognozésana precizaja lauksaimnieciba
lauj atri noteikt problémas, kas saistitas ar lauksaimniecibas kultiru augSanu, un
savlaicigi pienemt I&€mumus par nepiecieSamajiem pasakumiem, lai noverstu
§1s problémas.

Latvija publiska vidé pieejamie p&tijumi, kas veltiti NDVI indeksa laika rindu
prognozesanai, tapat ka gatavi produkti lietojumprogrammas veida NDVI indeksa
prognozesanai, nav izplatiti. Tap€c ir vitali svarigi izstradat NDVI laika rindu 1stermina
prognozeésanas sistému, kuras izmantoSana spetu nodro§inat precizas lauksaimniecibas
nozares attistibu Latvija. NDVI indeksa prognozesanas sisttma (NDVI Forecasting
System, NDVI FS) risina NDVI laika rindu analizi un prognozé$anu ar datu
pirmapstrades, signalu apstrades un prognozeéSanas metodeém, atbilstoSi sistémas

konceptualai shémai, ka paradits 1.5. attéla.
4.1. Sistemas NDVI FS funkcijas

Normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindu prognozés$anas sist€émas
(NDVI FS) ietvaros tiek piedavats risindjums precizas lauksaimniecibas nozares
specialistiem, ka efektivak apstradat NDVI laika rindas ar datu pirmapstrades metodém
un pieejam, lai talak varetu veikt precizaku istermina NDVI indeksa prognozéSanu. Lai
izveidotu NDVI FS, ir jarealizeé vairakas funkcijas.

1. Vesturisko NDVI datu apkoposana. Sisteémai lietotaja izvélétajam pikselim ir
jaizveido skalara NDVI laika rinda, izmantojot datu kratuvé esoSos
vesturiskos NDVI attélus.

2. Sagatavoto datu pirmapstrade. Sist€éma veic VMD apakssignala aproksimaciju
(ja lietotajs ir izvelgjies izmantot aproksimacijas pieeju), iegist NDVI laika
rindas un aproksiméta apaks$signala rekonstruétas fazu telpas (ja lietotajs nav
izvélgjies VMD apakssignala aproksimacijas pieeju, tad tikai NDVI laika rindas

fazu telpa tiek rekonstruéta), veic fazu telpu apvienoSanu (ja ir divas fazu
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telpas). Tiek veikta apmacibas, validacijas un testa datu kopu izveidoSana.
Informativako atribiitu atlasiS8ana lauj reduc€t izmantojamo atribiitu skaitu.
Apmacibas, validacijas un testa atribiitu kopas tiek transformétas uz lineari
nekorel&josu atribiitu kopam.

3. PrognozeSanas modela apmaciba. Apmacibas un validacijas datu kopas péc
pirmapstrades veikSanas tiek padotas ieeja rekurento slanu neironu tiklam,
notiek apmaciba, un tiek iegiits prognoz&sanas modelis.

4. lIzveidotas sist€mas precizitates parbaude. legiitais prognoz&Sanas modelis tiek
pielietots, lai Tstermina prognoz&tu vésturiskas NDVI laika rindas vértibas vienu
soli uz priekSu. Zaud&jumu funkciju vertibas tiek aprékinatas uz apmacibas,
validacijas un testa datu kopam.

5. Jaunu NDVI vertibu prognozesana. legiitais prognozéSanas modelis tiek
izmantots jaunu NDVI laika rindas v&rtibu istermina prognozésanai vienu soli
uz prieksu.

6. legiito rezultatu atspogulosana. Lietotajam tiek paradita iegtitd prognoze, ka art
aprékinatas zaudéjumu funkciju vertibas veésturiskajos datos (apmacibas,

validacijas un testa datu kopas).

NDVI laika rindu prognozgsanas sistéma pamatojas uz ieprieksgjo nedeélu NDVI

veértibam — vésturiskajiem datiem.
4.2. Sistemas NDVI FS vispariga arhitektiira un darbibas princips

Prognozeésanas sisttma NDVI FS sastav no lietotdja saskarnes, datu
pirmapstrades modula, maSinmaciSanas modula un datu kratuves. PrognozeSanas
sisttmas NDVI FS vispariga arhitektiira ir paradita 4.1. attela.

Izmantojot lietotaja saskarni, sistéma tiek ievaditi visi nepiecieSamie dati un
parametri, kas nodroSina tas darbibu. Tapat izmantojot So saskarni, lietotajam tiek
izvadita NDVI 1stermina prognoze, kas arT ir sist€mas izeja. Datu pirmapstrades moduli
tiek izveidotas datu kopas un tiek veikta to pirmapstrade. Pirmapstradatas datu kopas
nonak masinmaciSanas moduli, kur tiek veikta prognozéSanas modelu apmaciba un
istermina prognoze€Sana. Savukart datu kratuvé tiek glabati videjas izskirtspejas
att€lveidoSanas spektroradiometra (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer,
MODIS) NDVI attéli, dazadi starprezultati, prognozéSanas modeli un datu

pirmapstrades parametri.
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4.1. att. Prognozesanas sistémas NDVI FS vispariga arhitektiira.

Uzsakot darbu, lietotajs, izmantojot atbilstoSo saskarni, ievada sistéma tris
nepiecieSamo elementu vertibas:

e Koordinata X jeb geografiskais garums MODIS NDVI att€los atbilstosi $o
att€lu koordinatu sistémai.

e Koordinata Y jeb geografiskais platums MODIS NDVI attélos atbilstosi $o
att€lu koordinatu sistémai.

e izvéles elementa vértiba (1: izmantot VMD apaks$signala aproksimacijas

pieeju, 0: neizmantot).

Péc koordinatu un izvéles elementa veértibu sanemsSanas, sist€ma izveido
vaicajumu, kur$ tiek nostitits datu kratuvei. Ja konkréta piksela (atbilstosi ievaditajam
koordinatam) laika rindai un atbilstoSajai izvéles elementa vértibai eksisté
prognozesanas modelis kopa ar piemé&rotiem datu pirmapstrades parametriem, tad tie
tiek atlasiti vaicajumos.

Ja konkréta piksela laika rindai un atbilstosajai izvéles elementa vértibai
neeksiste prognozesanas modelis kopa ar piemérotiem datu pirmapstrades parametriem,
tad analiz€jamaja datu kopa, kas sastav no §is NDVI laika rindas, tiek veikts datu
pirmapstrades process (Skat. 4.3. apaksnodalu).

e Vaicajuma no datu kratuves tiek atlasiti visi pieejamie MODIS NDVI attgli.
e No atlasitajiem atteéliem konkrétajam pikselim, atbilstosi lietotaja ievaditajam

koordinatam, tiek iegiits datu masivs, kas satur NDVI vesturiskas vértibas.
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Datu masivs talak tiek saglabats ar komatiem atdalito vértibu
(Comma-Separated Values, CSV) datné.
No CSV datnes sistema tiek iclasiti visi dati, iegtistot skalaru NDVI laika rindu,

un §7 laika rinda tiek padota datu pirmapstrades modulim.

NDVI laika rindai tiek veikta dekompozicija, ja lietotajs ir izvél&jies $adu datu

pirmapstrades posmu, izmantojot darba autora piedavatu no modific€tas variaciju

apakssignalu dekompozicijas (Variational Mode Decomposition, VMD) metodes iegiita

apakssignala aproksimacijas pieeju.

Dekompozicijas rezultata iegiitajai laika rindai tiek veikta fazu telpas
rekonstrukcija ar laika aiztures metodi.

Ar1 originalajai NDVI laika rindai tiek veikta fazu telpas rekonstrukcija ar laika
aiztures metodi,

Abas fazu telpas tick apvienotas vienota datu kopa, un $T kopa tiek sadalita
apmacibas (70 % no apvienotas datu kopas ierakstiem), validacijas (15 % no
datu ierakstiem) un testa (15 % no datu ierakstiem) datu kopas.

Katra no Stm trim kopam tiek sadalita atribiitu kopa, kuru veido katras datu
kopas (apmacibas, validacijas vai testa) ieraksti no pirma lidz pirmsp&dejam
ierakstam, un prognoz&jamaja parametra, kuru veido katras datu kopas ieraksti

no otra lidz péd&jam ierakstam.

Jalietotajs nav izvelgjies izmantot VMD apakssignala aproksimacijas pieeju, tad

tiek rekonstruéta tikai viena fazu telpa, kuru iegiist no originalas NDVI laika rindas, un

§1 fazu telpa tiek sadalita apmacibas (70 % no datu ierakstiem), validacijas (15 % no

datu ierakstiem) un testa (15 % no datu ierakstiem) datu kopas.

Katra no $tm trim kopam tiek sadalita atribatu kopa, kuru veido katras datu
kopas ieraksti no pirma Iidz pirmspéd€jam ierakstam, un prognozgjamaja
parametra, kuru veido katras datu kopas ieraksti no otra lidz ped&jam ierakstam.
Visam trim atribiitu kopam talak tiek veikta informativako atribiitu atlasiSana,
izmantojot pakapenisko regresijas analizi, un atribitu kopu transformacija uz
lineari nekorel€josu atribiitu kopam, izmantojot principialo komponentu analizi.
Rezultata tiek iegutas reducétas, lineari nekorelgjosu atribiitu kopas (apmacibas,

validacijas un testa atribatu kopas).

102



Piemérotas datu pirmapstrades metozu parametru vértibas tick saglabatas datu
kratuveé. Datu kopas, kas tiek iegiitas péc datu pirmapstrades procesa pabeigSanas,
sanem ieeja rekurento slanu neironu tikls (Layer Recurrent Neural Network, LRNN).
Tiek veikta apmaciba, LRNN svaru un konstansu vertibas, kas lauj iegiit konkrétas
NDVI laika rindas precizakas prognozes, izveido prognozeésanas modeli, kas savukart
ar1 tiek saglabats datu kratuve.

Savukart, ja konkréta piksela laika rindai un atbilstoSajai izvéles elementa
vertibai eksisté prognozéSanas modelis kopa ar piemérotiem datu pirmapstrades
parametriem, tad ar vaicajumu no datu kratuves tiek atlasiti pedgjie 50 attéli. Konkréta
piksela laika rindas vértibas tiek apstradatas ar atbilstoSam datu pirmapstrades
metodém, Kuru parametru veértibas tiek atlasitas no datu kratuves ar vaicajumiem. Talak
tick veikta  prognoz€Sana, izmantojot ar vaicajumu atlasttu = LRNN

prognozeésanas modeli.
4.3. Datu pirmapstrades modulis

Ja lietotajs ir ievadijis izv€les elementa vertibu viens, un tiek izmantota VMD
apakSsignala aproksimacijas pieeja, tad, izmantojot bloku “DP1”, kur§ ietver VMD
apakssignala aproksimacijas algoritmu, tiek iegiita jauna laika rinda — apaks$signals. Ja
lietotajs ir ievadijis izv€les elementa veértibu nulle, tad bloka “DP1” netiek veikta

apakssignala aproksimacija, un datu pirmapstrade sakas no bloka “DP2”.

4.3.1. Apakssignala aproksimacija

Bloks “DP1” ieeja sanem NDVI laika rindu Yy . S laika rinda tick padota ieeja
modificétajai VMD metodei, kura ir aprakstita 3.2. apaksnodala. Modificéta VMD
metode izeja dod apakssignalu. Péc apakssignala iegtiSanas tiek veikta ta aproksimacija,
izmantojot algoritmu, kas aprakstits 3.4. apakSnodala, un paradits 4.2. attela.

e  Modificeta VMD metode izeja dod apakSsignalu U, kas tiek izmantots linearas

kodola funkcijas K (u,u) izveidoSanai, kura ir aprakstitas matrica (3.9.).

e Jegiito linearo kodola funkciju izmanto ka koeficientu matricu A homogéna

linearo vienadojumu sistema.
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4.2. att. Apakssignala aproksimacijas bloks “DP1”.

Atrisinot homogéno linearo vienadojumu sisttmu ar singularo vértibu
dekompozicijas (SVD) metodi, iegust lineari neatkarigu atrisindjumu

kopu — fundamentalu atrisinajumu sisttmu X, ko apraksta matrica (3.10.).
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o Talak tiek iegita otra lineara kodola funkcija K ([yu],[yu]), izmantojot
apaks$signalu U un NDVI laika rindu y (skat. matricu (3.12.)).

e Pirmas nehomogénas linearo vienadojumu  sist€mas partikularais
atrisinagjums W tiek atrasts, izmantojot mazako kvadratu metodi, Kkur

izteiksme (3.13.) tiek izmantota ka koeficientu matrica A, bet NDVI laika
rinda Yy tiek izmantota ka brivo loceklu vektors b, .

e No $i partikulara atrisinajuma tiek panemti atbilstoSie regresijas koeficienti, un
tie tiek apvienoti ar fundamentalu atrisinagjumu sistému (3.10.), iegiistot

koeficientu matricu A, (3.16.), kuru izmanto otraja nehomoggnaja linearo
vienadojumu sisttma. Savukart brivo loceklu vektoru b, aprékina péc

vienadojumu sistémas (3.17.) un vienadojuma (3.18.).

e Atrodot otras nehomogenas linearo vienadojumu sist€émas partikularu
atrisinajumu W, (skat. izteiksmi (3.19.)) laika solT t, iegiist aproksiméeta
apak$signala (G vertibu laika soli t péc izteiksmém (3.19.) un (3.21.).
Aproksim@tais apakSsignals a(t), kurt=1...,N, un N ir NDVI laika

rindas y vésturisko novérojumu skaits, ari ir bloka “DP1” izeja.

Bloka “DP1” iegiita otras nehomogénas linearo vienadojumu sistémas
koeficientu matrica un pirmas nehomoggénas linearo vienadojumu sistémas partikularais
atrisinagjums ar vaicajuma palidzibu tiek ierakstiti datu kratuvé, kur unikalais
identifikators sasaista to ar konkréto NDVI laika rindu. Bloka “DP1” izeja tiek padota

ieeja nakamajam blokam “DP2”.

4.3.2. FaZu telpu rekonstrukcija

Fazu telpu rekonstrukcijas bloka (bloks “DP2”) tiek veikta katras laika rindas
fazu telpas PhS rekonstrukcija ar laika aiztures metodi atbilstosi vienadojumam (2.23).
Ka fazu telpas dimensija M tiek izmantota vertiba 50, savukart laika aiztures 7 vértiba
ir viens. Fazu telpas dimensija arT tiek izmantota ka loga garums, péc kura gan NDVI
laika rinda, gan aproksimétais apakSsignals (ja lietotajs ir izvelgjies veikt
dekompoziciju un tuvinati aprékinat apakSsignalu) tiek sadaliti fragmentos. Fazu telpu

rekonstrukcijas bloka “DP2” skaitloSanas pliisma paradita 4.3. attela.
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* NDVI laika rindai izveidosanas NDV! laika rindai
o aproksimetajam apakssignalam bloks

4.3. att. Fazu telpu rekonstrukcijas bloks “DP2”.

Ja lietotajs ir ievadijis no modificétas VMD metodes iegiita apaks$signala
aproksimacijas pieejas izvéles elementa vértibu nulle, tad tikai NDVI laika rindai tiek
veikta fazu telpas PhS rekonstrukcija ar laika aiztures metodi, un rekonstruéta fazu
telpa talak tiek padota ieeja datu kopu izveidosanas blokam.

Savukart, ja tiek izmantota VMD apakssignala aproksimacijas pieeja, tad divas

fazu telpas talak tiek padotas datu kopu izveidoSanas blokam.

4.3.3. Datu kopu izveidoSana

Datu kopu izveidosanas bloka tiek apvienotas fazu telpas (ja ieeja tiek sanemtas
divas fazu telpas), vai ar1 tiek izmantota tikai viena faZzu telpa (ja netiek izmantota
apakssignala aproksimacijas pieeja) un tiek iegiita datu kopa. Skaitlosanas pliisma datu
kopu izveidoSanas bloka paradita 4.4. attela.

e leguta datu kopa tiek sadalita divas dalas: atribiitu jeb neatkarigo parametru
kopa, kuru veido iegttas datu kopas ieraksti no pirma Ilidz pirmsp&d&am
ierakstam, un atkarigaja jeb prognoz€jamaja parametra, kuru veido no NDVI

laika rindas rekonstruétas fazu telpas ieraksti no otra lidz pédéjam ierakstam.
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4.4. att. Datu kopu izveidoSanas bloks.

e Gan atribiitu kopa, gan prognozejamais parametrs tiek sadaliti tris dalas,
ieglistot apmacibas (70 % no datu ierakstiem), validacijas (15 % no datu
ierakstiem) un testa (15 % no datu ierakstiem) datu kopas. Ta tiek sagatavotas
datu kopas pakapeniskas regresijas analizei, principialo komponentu analizei un
rekurento slanu neironu tiklu apmacibai.

e Ja VMD apakssignala aproksimacijas pieeja netiek izmantota, tad tikai NDVI

laika rindas fazu telpa tiek padota ieeja datu kopu izveidosanas blokam.

Apmacibas, validacijas un testa datu kopas tiek padotas ped&am datu pirmapstrades
blokam “DP3”.
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4.3.4. Pazimju atlasiSana un izvilkSana

Pazimju atlasiS8anas un izvilkSanas bloka (bloks “DP3”) tiek veikta
informativako atribiitu atlasiSana (neinformativakie atribiiti tiek izslégti no atribiitu
kopam), izmantojot pakapenisko regresijas analizi (Stepwise Regression Analysis), un
lineari neatkarigu atribiitu iegiiSana, izmantojot principialo komponentu analizi
(Principal Component Analysis, PCA).

e Izmantojot pakapenisko regresijas analizi, apmacibas datu kopas atkarigais
parametrs tiek prognozets, nemot dazadas atribiitu apakskopas no apmacibas
atribiitu  kopas, atbilstoSi pakapeniskas regresijas analizes algoritmam
(skat. 2.3. apaksnodalu).

e Kad no apmacibas atribiitu kopas ir iegita informativako atribtitu apakskopa,
kas, prognozgjot atkarigo parametru, lauj ieglit minimalu RMSE vértibu, tad
Sadas atribiitu apakSkopas ar iepriek§ atrastajiem informativako atribitu
indeksiem tiek izveidotas arf no validacijas un testa atribatu kopam.

e Talak S§is atlasitas atribtitu apakskopas tiek transformétas par lineari
nekorelgjosu atribitu  kopam, veicot principialo komponentu analizi
(skat. 2.4. apaksnodalu).

e  Principialo komponentu analizes metode ieeja sanem apmacibas atribiitu kopu,
un tiek iegiitas nepiecieSamas parametru vertibas: apmacibas atribiitu vid€jas
vertibas un apmacibas atriblitu kovariacijas matricas C ipasvektoru kopa M ,
kas lauj ieglit no apmacibas atribiitu kopas lineari nekorel&josu atribttu kopu.
Tad Sie parametri tiek izmantoti, lai arT no validacijas un testa atribiitu kopam

ieglitu lineari nekorel&josu atribiitu kopas.

SkaitloSanas plisma bloka “DP3” — informativako atribiitu atlasiSana,
izmantojot pakapenisko regresijas analizi un reducéto atribiitu apaksSkopu
transformacija, izmantojot principialo komponentu analizi, paradita 4.5. att€la. Tagad
iegltas lineari nekorel&joSu apmacibas, validacijas un testa atribiitu kopas kopa ar
apmacibas, validacijas un testa datu kopu prognoz€jamo parametru ir datu
pirmapstrades modula izeja. Visi nepiecieSamie datu pirmapstrades parametri, kas ir
nepiecieSami atribiitu atlasiSanai, izmantojot pakapenisko regresijas analizi, un atribttu
transformacijai par lineari nekorel€joSiem atribitiem, izmantojot principialo

komponentu analizi, ir sadi:
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e informativako atributu indeksi (kolonnu indeksi atribiitu kopas);
e apmacibas datu kopas atribiitu vidgjas veértibas;

e apmacibas datu kopas atriblitu kovariacijas matricas C ipasvektoru kopa M .

Apmacibas datu kopa

Datu kopu
izveidoSanas
bloks

Pakapeniska regresijas

Apmacibas, validacijas analize

un testa atribtitu kopas

Informativako atribiitu indeksi

Informativako apmacibas atribiitu apakskopas,
validacijas atribiitu apakskopas un testa atribtitu
apakskopas izveidoSana

Apmacibas, validacijas Apmacibas atribiitu apakskopa
un testa atribitu
apakskopas Principialo komponentu
analize

o Apm. datu kopas atribiitu vidgjas vértibas
o Kovariacijas matricas ipasvektoru kopa M

Informativako apmacibas atribuitu apakskopas,
validacijas atribiitu apakskopas un testa atribtitu
apakskopas izveidoSana

Apmacibas, validacijas un testa
lineari nekorel&joso atribiitu kopas

Apmacibas, validacijas
un testa datu kopu
prognozgjamie parametri Apmacibas
bloks

4.5. att. Pazimju atlasi$anas un izvilkSanas bloks “DP3”.

Tie tiek ieguti, apstradajot konkréto NDVI laika rindu, tiek saglabati datu
kratuve, ar unikalo identifikatoru, sasaistot tos gan ar konkréto NDVI laika rindu, gan
ar iepriek§ saglabato otras nehomogénas linearo vienadojumu sistémas koeficientu
matricu un pirmas nehomogenas linearo vienadojumu sist€émas

partikularo atrisinajumu.

4.3.5. Pirmapstrades modula skaitloSanas pliusma

Nemot véra augstak aprakstitus pirmapstrades solus un bloku strukttru, datu
pirmapstrades modula skaitloSanas plisma (4.6. att€ls) ir sada. Modulis ieeja sanem
NDVI laika rindu, kas iegtita no piksela, ko ir izvelgjies lietotajs, ievadot koordinatas.
Tapat modulis ieeja sanem aproksimacijas pieejas izveéles parametra vertibu. Ja lietotajs

ir izvélgjies izmantot apaks$signala aproksimacijas pieeju, tad datu pirmapstrades
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process sakas ar aproksimacijas bloku “DP1”, kur no modificétas VMD metodes tiek
iegiits apakssignals, un tiek veikta ta aproksimacija. Aproksimeétais apakssignals un
NDVI laika rinda tiek padoti ieeja fazu telpu rekonstrukcijas blokam “DP1”, kur tiek
veikta abu laika rindu fazu telpu rekonstrukcija. Ja lietotajs nav izvélgjies izmantot
apakssignala aproksimacijas pieeju, tad datu pirmapstrades moduli skaitloSanas pliisma
sakas ar fazu telpu rekonstrukcijas bloku, kurs ieeja sanem NDVI laika rindu un veic
tas fazu telpas rekonstrukciju. Divas (vai viena) fazu telpas talak tick padotas datu kopu
izveidoSanas blokam, kur tiek ieglitas apmacibas, validacijas un testa datu kopas, un tas
tiek padotas ieeja pazimju atlasiSanas un izvilkSanas blokam “DP3”. Pazimju
atlasiSanas un izvilkSanas bloka izeja iegiitas pirmapstradatas apmacibas, validacijas un

testa datu kopas tiek padotas ieeja apmacibas blokam.

A e
Modela

-
fmactas apmaciba
Datu pirmapstrade
DP1 DP2 DP3
Signal Apmacibas,
1enaia prmacibas Informativako

dekompozicija [~  Fazutelpu ——p! validacijas un testa [~
un apakssignala rekonstrukcija datu kopu
aproksimacija izveidoSana

atribtitu atlasiSana
un izvilkSana

4.6. att. Datu pirmapstrades modulis.

Datu pirmapstrades modula izeja ir pirmapstradatas apmacibas, validacijas un
testa datu kopas, kas nonak ieeja masinmacisanas moduli. Datu pirmapstrades gaita
iegitie parametri: Koeficientu matrica A, ; partikularais atrisindjums w ; informativako
atribiitu indeksi; atriblitu vidéjas vertibas un 1pasvektoru kopa M tiek saglabati datu

kratuve, ar unikalo identifikatoru sasaistot tos ar konkréto NDVI laika rindu.
4.4. Masinmacisanas modulis

Masinmacisanas moduli veido divas komponentes: apmacibas bloks un
prognozeésanas bloks. leeja modulis sanem pirmapstradatas apmacibas, validacijas un
testa datu kopas no datu pirmapstrades modula. Savukart modula izeja ir iegiita

prognoze, kas tiek izsniegta lietotajam.
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4.4.1. PrognozéSanas modela apmaciba

Apmacibas bloka tiek iegiits rekurento slanu neironu tikla (LRNN)
prognozésanas modelis. STs prognoz&$anas modelis tiek iegits Uz apmacibas datu
kopas, novértgjot RMSE vértibu starp novéroto un prognozéto NDVI laika rindu uz
validacijas datu kopas. Ka piemérotakais LRNN prognozésanas modelis tiek izvel&ts
tas, kuram tiek sasniegta mazaka zaudéjumu funkcijas RMSE vértiba. Tad apmacitais

prognozéSanas modelis tiek izmantots, lai novertétu zaudéjumu funkciju: RMSE, DS un

pielagota determinacijas koeficienta R:dj vertibas uz apmacibas, validacijas un testa

datu kopam. SkaitloSanas plisma apmacibas bloka paradita 4.7. attela.

Dp3 Testa datu kopa
Pazimju atlasiSana

un izvilkSana

e Apmacibas datu kopa
e Validacijas datu kopa

Rekurento slanu neironu tikla (LRNN)
apmaciba

LRNN prognozgsanas modelis

Zaudgjumu funkciju novertesana

Prognozésanas Zaudgjumu funkciju vertibas
bloks

4.7. att. Maksligo neironu tiklu apmacibas bloks.

Kad tiek atrasts piemérotakais LRNN prognozéSanas modelis, tad §1 LRNN
modela parametri (svari un konstantes) tiek saglabati datu kratuve, tadgjadi iegiistot
konkrétajai NDVI laika rindai piem&rotako prognozesanas modeli. Apmacibas bloka

izeja ir prognozeésanas modelis.
4.4.2. NDVI laika rindas prognozésana

Kad prognozéSanas modelis ir iegiits, to var izmantot NDVI laika rindas vertibu
prognozgsanai, to veicot NDVI laika rindu prognozgsanas bloka (skat. 4.8. attelu).
e No datu kratuves ar vaicajumiem tiek iegtti pedgjie 50 MODIS NDVI attéli, no

kuriem konkrétajam pikselim atbilstosajai skalarajai NDVI laika rindai y

ieglist ped€jos 50 noverojumus.

111



Koordinatas: X, Y,
aproksimacijas izvéle

Apakssignala
[ > aproksimacija

re NDVI laika rindas y
(ar koordinatam X un Y)
pédgjie 50 noverojumi
e Koeficientu matrica A,
o Partikularais atrisindjums W

Atributu kopas iegti$ana:
NDVI laika rindas y un aproksiméta
o NDVI pedgjie apakssignala # (ja tiek izmantots)

50 noverojumi 50 pédgjo vertibu apvienoSana

apak$signala

pedgjas 50 vertibas Atribiitu kopa

Informativako atribiitu indeksi . 5
PTTTTTTTTTTTTTTTTT T Informativako atribiitu atlasiSana

E o Aproksiméta
: E Informativako atribiitu

apakskopa
/\7 o Atrlbﬁmwdéﬁsvembas> Vidgjo vertibu atnemsana no
v atribiitu vertibam
Atribiitu kopa ar atnemtam
MODIS NDVI atteli videjam vertibam
Attélu metadati Tpas . . . o
P - g Tpasvektoru kopa M Lineari nekorel&josu atribttu
rognozéSanas modeli |- >

Pirmapstrades parametri kopas iegiSana

\_/ Lineari nekorel&josu

atribtitu kopa

7777777777777777777777777 LRNN modeI '5 . Prognozesana vienu laika soli uz
prieksu, izmantojot LRNN modeli

l/ Prognoze

Datu kratuves ; Skaitlosanas
> operacija plisma

4.8. att. Prognozesanas bloks.

e Sie novérojumi iziet datu pirmapstrades procesu ar datu kratuvé jau
saglabatiem parametriem.

e Jakonkrétajai NDVI laika rindai y, veicot datu pirmapstradi, tika arT izmantota
VMD apakssignala aproksimacijas pieeja, tad vispirms, izmantojot saglabato
koeficientu matricu A, un partikularo atrisinajumu W, 50 reizes ar dazadiem
brivo loceklu vektoriem b, tiek atrisinata otra nehomogena linearo vienadojumu
sistéma, iegiistot 50 ped&jas aproksiméta apakssignala U vértibas.

e No NDVI laika rindas Y 50 pédgjiem novérojumiem un aproksiméta
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apakssignala U (ja tas tiek izmantots) 50 pdéjiem novérojumiem tiek atlasiti
tie novérojumi, kuri atbilst informativako atribiitu indeksiem.

e No atlasttajiem informativakajiem atribiitiem tiek atnemtas vid€jas vertibas un
datu ieraksts, kas sastav no $o atribatu vértibam (rindas vektors) talak tiek
reizinatas ar Ipasvektoru kopu M (matricu), ieglistot transform&tu atribiitu
vertibu kopu.

e Pirmapstradato atriblitu kopa tiek padota LRNN prognozeésanas modelim ieeja.
Izmantojot LRNN prognozgsanas modela parametrus, tiek veikta prognozéSana

vienam laika solim uz prieksu. Iegtita prognoze tiek izvadita lietotajam.

Péc noteikta laika perioda, kas MODIS NDVI attelu gadijuma ir septinas
dienas, 4.8. attéla paraditais prognozeésanas process var tikt atkartots, prognozgjot jau

nakamo vertibu.
4.5. lzstradata prognozesanas sistéema NDVI FS

Darba izstradata prognozeSanas sisttma NDVI FS. Ta paredzéta normalizéta
vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindu istermina prognozésanai. Sisttma NDVI FS
ieeja sanem NDVI laika rindas vesturiskos novérojumus, bet izeja izsniedz prognozi.
Prognozesanas sisttmas NDVI FS arhitektiira, datu kratuves operacijas un skaitlo§anas

pliisma ir paradita 4.9. attela.

4.5.1. Sistemas NDVI FS arhitektiira un skaitloSanas plisma

Prognozesanas sisttma NDVI FS sastav no trim komponentém — lietotaja
saskarnes, datu pirmapstrades modula un masinmaciSanas modula. Informacija par
MODIS NDVI attéliem — att€la nosaukums, metadati, pasi attéli, ieprieks atrastas datu
pirmapstrades parametru vertibas un rekurento slanu neironu tikla (LRNN)
prognozeésanas modeli, ka arT dazadi starprezultati glabajas datu kratuve.

Lietotaja saskarne atbild par piksela koordinasu ievadi un no modificétas VMD
metodes iegiita apaksSsignala aproksimacijas pieejas izveéli (izmantot vai neizmantot).
Tapat caur lietotaja saskarni tiek izvadita prognoze, kas tiek ieglita sistemas izeja.

Izmantojot vaicajumu datu kratuvei, tiek parbaudits, vai jau eksiste
prognozéSanas modelis un datu pirmapstrades parametri lietotaja izvélétai NDVI laika

rindai. Ja tie eksisté, tad skaitloSanas pliisma turpinds maSinmaciSanas modula
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prognozesanas bloka. No datu kratuves ar vaicajumiem tiek atlasiti peéd&jie 50 MODIS

NDVI atteli, atbilstosais prognozésanas modelis un datu pirmapstrades parametri.

Lietotaja saskarne

Prognoze

Masinmacisanas modulis

Modelis
eksiste?

(X, Y),
Aproksimacija?

ja

PrognozeSanas mod,eié/ XY)

NDVI laika rindas
prognozesana

un datu_ pffﬁlapstrﬁdes Prognoyssanas
parametru mepr/a’suums modelis (X,Y)
«MODIS NDVI Modela  (X,Y)
Aproksimacija? atteli saglabaSana ~
7 eAtElumetadati < Apmaciba
eProgn. modeli
N ePirmapstr. param.
Koeficientu matricas un 2
partikulara  atrisingjuma . s "
saglabasana TS
! Atribiitu indeksu, § g
, atribiitu vidgjo vértibu un g 2
Skalaras NDVI laika ~ TpaSvektoru saglabasana- . A
____--rinda pieprastjums A
" _g' Datu pirmapstrades modulis \\\
\ E
izl vl (%2}

D % T;En DI % Datu kopu i _ D.P3
Dekompozicija, | _ z Fazu telpu ‘é izveidosana | = Pazimju ?ﬂase
aproksimacija 5 é rekonstrukcija Téf = un izgusana

Z 5

-2 Datu kratuves operacija > Skaitlosanas plisma

4.9. att. NDVI laika rindu prognozésanas sistemas NDVI FS arhitektira.

No p&dgjiem 50 MODIS NDVI atteliem tiek atlastta ta piksela laika rinda, ko ir
ievadijis lietotajs. ST laika rinda iziet datu pirmapstrades procesu ar ieprieks atlasitam
parametru veértibam, kas ir atlasitas no datu kratuves, un pirmapstradatas datu kopas
tiek padotas ieeja atlasitajam LRNN modelim, kas sniedz prognozi, kura savukart tiek
attelota lietotajam, izmantojot atbilstoSo saskarni.

Ja prognozesanas modelis un datu pirmapstrades parametri neeksisté lietotaja
izveéleta piksela laika rindai, vai, ja tie eksisteé Sai laika rindai, bet nesakrit

aproksimacijas pieejas izmanto$anas izvéli, tad skaitloSanas pliisma nonak datu
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pirmapstrades moduli, aproksimacijas bloka “DP1”. Vispirms no datu kratuves ar
vaicajumu tiek atlasiti visi pieejami MODIS NDVI attéli, un tick iegita skalara NDVI
laika rinda lietotaja ievaditajam koordinatam. Ja lietotajs ir izvElgjies izmantot
apaksSsignala aproksimaciju, tad bloka “DP1” tiek veikta laika rindas dekompozicija un
iegita apak$signala aproksimacija, un abas laika rindas tiek padotas ieceja fazu telpu
rekonstrukcijas blokam “DP2”. Ja lietotajs nav izvElgjies izmantot apakS$signala
aproksimacijas pieeju, tad bloks “DP2” ieeja sanem tikai NDVI laika rindu. Bloka
“DP2” tiek rekonstruétas fazu telpas abam laika rindam (vai tikai vienai, ja lietotajs nav
izvelgjies izmantot aproksimacijas pieeju). Abas fazu telpas (vai ar1 tikai viena fazu
telpa) tiek padotas ieeja datu kopu izveidoSanas blokam, kur tiek iegiitas apmacibas,
validacijas un testa datu kopas. Sis datu kopas tick padotas ieeja pazimju atlasianas un
izvilk§anas blokam “DP3”. Bloka “DP3” no visam trim datu kopam tiek atlasiti
informativakie atribiiti, un veikta to transformacija, lai iegiitu lineari nekorel&joSus
atribitus. Pirmapstradatas datu kopas nonak masinmacisanas moduli, apmacibas bloka
ieeja. Apmacibas bloka tiek veikta prognoz€Sanas modela apmaciba. legitais
prognozeésanas modelis nonak ieeja prognozésanas blokam, kura tiek veikta NDVI laika
rindas istermina prognoz€Sana. Prognoze tiek izsniegta lietotajam caur atbilstoSo
saskarni. Visi nepiecie$amie datu pirmapstrades parametri un prognozeésanas modelis
tiek saglabati datu kratuve, izveidojot mapi ar nosaukumu, kas satur piksela numuru
péc kartas MODIS NDVI attélos. Numurs tiek iegits, secigi skaitot pikselus no pirmas
rindas un pirmas kolonnas piksela pa labi lidz pedejam pikselim pirmaja rinda, tad

turpinot ar otras rindas un pirmas kolonnas pikseli, utt.

4.5.2. Sistemas NDV| FS praktiska realizacija

Sistémas praktiska realizacija lietojumprogrammas veida tiek veikta, izmantojot
augsta ltmena programmeé&Sanas valodu un skaitloSanas vidi MATLAB. Sistéma tiek
realizéta, izmantojot savstarpgji saistitu funkciju un skripta kopumu biznesa logikas
nodro§inasanai, rakstzimju orientéto lietotaja saskarni un datu kratuvi. Datu kratuve
tiek realizéta datu failu veida, kas tiek glabati lietotaja datu nesgja, pieméram, uz datora
cieta diska. Skripts tiek izmantots, lai uzsaktu sistémas darbu un noteikta seciba
izsauktu visas nepiecieSamas funkcijas, sakot ar lietotaja parametru ievadiSanu.

Sistémas biznesa logika ietver noteiktas NDVI laika rindas Tstermina prognozes

aprékinasanu, izmantojot lietotaja ievaditos datus, datu kratuvé esoSos MODIS NDVI
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att€lus, ka arT noteiktus algoritmus. Biznesa logikas nodro$inasanai tiek izmantota
virkne dazadu MATLAB funkciju, gan iebtvéto, gan autora izstradato. Modificétas
VMD metodes VMD_modified koda izstradasana tiek veikta, par pamatu izmantojot
originalas VMD metodes MATLAB funkciju VMD, ko ir izveidojusi §is metodes
autori [119]. Darba autors no modificétas VMD metodes ieguta apakSsignala
aproksimacijas pieejas funkcijas kodu izstrada, izmantojot MATLAB iebuvéto
fundamentalo atrisinajumu sist€émas aprékinasanas metodi (funkcija null), nelinearo
regresijas analizi ar mazako kvadratu metodi (funkcija Isqcurvefit) un linearo regresijas
analizi ar mazako kvadratu metodi (funkcija Isqlin). Cetrkartigas precizitates
(quadruple precision) sasniegS8anai MATLAB vidé tiek izmantots uzlabotais
multiprecizitates riks [2].

Pakapeniskas regresijas analizes veikSanai tiek izmantota iebuvéta funkcija
stepwisefit. Fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi tiek realizéta ar funkcijas
phasespace palidzibu, kas ietilpst haotisko sisttmu rika [54]. Pakapeniska regresijas
analize tiek veikta, izmantojot MATLAB dimensiju skaita reducéSanas riku [59].
Rekurento slanu neironu tikla (LRNN) modela apmacibai tiek izmantota iebuvéta
funkcija layrecnet. Visu nepieciesamo datu pirmapstrades parametru pieméroto vertibu
mekl&Sana, ka ar1 rekurento slanu neironu tikla parametru piemeéroto vértibu meklésana

tiek realiz€ta, izmantojot autora izstradatas MATLAB funkcijas.
4.6. Kopsavilkums un secinajumi

Promocijas darba gaita ir izstradata prognozeésanas sistema NDVI FS, kas veic
normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) istermina prognozé$anu vienu laika soli uz
priekSu. Nodala tiek apskatita S§is sist€mas arhitektira, darbibas princips un
praktiska realizacija.

Izmantojot lietotaja saskarni, lietotajs ievada koordinatas (X un Y), ka ari no
modificétas VMD metodes iegiita apakssignala aproksimacijas pieejas izveli (izmantot
vai neizmantot). Datu pirmapstrades moduli veido Cetri bloki, kur bloka “DP1” tiek
veikta VMD apakssignala aproksimacija, bloka “DP2” tiek rekonstrugtas fazu telpas,
datu kopu izveidoSanas bloka tiek ieglitas apmacibas, validacijas un testa datu kopas,
savukart bloka “DP3” tiek veikta informativako atribiitu atlasiSana un lineari
nekorelgjosu atribatu kopu izveidosana. Masinmacisanas modulis sastav no apmacibas

bloka un prognozésanas bloka. Apmacibas bloka tiek ieguts konkrétajai NDVI laika
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rindai piemé&rots prognozeésanas modelis. Bet prognozéSanas bloka tiek veikta jaunas
NDVI laika rindas vértibas prognozéSana vienu soli uz prieksu, kas tiek izsniegta
lietotajam. Galvenie secinajumi par izstradato prognozeSanas sisteémas arhitektiru un
darbibas principu ir $adi.

1. Sistémas izeja esosa NDVI prognoze var tikt izmantota par ieeju I[€mumu
atbalsta sist€mai, ar kuras palidzibu lauksaimnieki var savlaicigi pienemt
nepiecieSamos [émumus.

2. Sistéma lauj ieglt augstas precizitates NDVI laika rindas prognozes, ieeja
izmantojot tikai NDVI vésturiskos novérojumus.

3. Visa datu pirmapstrade, LRNN modela apmaciba un laika rindas prognozésana

ir pilniba automatizeta.

Sistéma praktiski tiek realizéta lietojumprogrammas veida, izmantojot augsta
limena programmésanas valodu un skaitloSanas vidi MATLAB. Sistéma tiek izstradata,
izmantojot savstarp&ji saistitu funkciju un skripta kopumu biznesa logikas
nodroS$inasanai, rakstzimju orientéto lietotaja saskarni un datu kratuvi, kas tiek realizeéta
datu failu veida uz lietotaja datu nesgja. Sist€mas biznesa logikas nodro§inasanai, kas
ietver NDVI laika rindas istermina prognozes iegiisanu, izmantojot MODIS NDVI
attélus un lietotaja ievaditos parametrus, tiek izmantotas gan MATLAB iebuvétas

funkcijas, gan autora izstradatas funkcijas.
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5. IZSTRADATAS PROGNOZESANAS SISTEMAS
PRECIZITATES NOVERTESANA

Promocijas darba izstradatas normalizéta vegetacijas indeksa (Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI) laika rindu prognozéSanas sisttmas NDVI FS
precizitates novertéSanai nepiecieSams parbaudit, kadi prognoze€Sanas rezultati tiks

iegiti, lietojot izstradato riku, un salidzinat tos ar klasiskajam prognoze&Sanas metodem.
5.1. Eksperimentu plans un apraksts

Prognozesanas sisttmas NDVI FS precizitates novertéSanai ir izstradats
eksperimentu plans, kura ir ieklauti septini eksperimenti. Pirmo piecu eksperimentu
mérkis un apraksts ir dots 5.1. tabula. Sie eksperimenti ir nepiecie$ami, lai novértétu un
salidzinatu prognozeSanas precizitati, kas ir iegiita, izmantojot izstradato sistemu NDVI
FS un izmantojot klasiskas prognozésanas metodes. Sajos piecos eksperimentos tiek
izmantotas 100 NDVI laika rindas, kur katrai laika rindai prognozésana tiek veikta
atseviski. Laika rindas tiek izv€letas, genergjot gadijuma skaitlus — pikselu rindas un
kolonnas numurus vidgjas izSkirtsp&jas attélveidosanas (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer, MODIS) NDVI attélos. Nejausi izvélétas 100 NDVI laika rindas
ViSOs $ajos piecos eksperimentos ir vienas un tas pasas, lai objektivi salidzinatu iegito
prognozeSanas precizitati. Precizitates noveértéSana tiek veikta, aprékinot tris dazadu
zaudgjumu funkciju: saknes vidgjas kvadratiskas klidas (Root Mean Square Error,
RMSE) virzienu simetrijas (Directional Symmetry, DS) un piclagota determinacijas

koeficienta R2 vértibas.

Pirmaja, otraja un tresaja eksperimenta tiek noverteta klasisko prognozeSanas
metozu: vienkar$a slidosa vidéja (Simple Moving Average, SMA), varbutiskas
metodes — diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas Markova kézu un
linearas metodes — automatiski regres€josa integréta slidosa videja (Autoregressive
Integrated Moving Average, ARIMA) precizitate NDVI laika rindu prognozésanas
uzdevuma. Ceturtaja un piektaja eksperimenta tiek noveérteta izstradata sisttma NDVI
laika rindu prognoz€Sanas uzdevuma, izmantojot un neizmantojot autora izstradato
apakssignala aproksimacijas pieeju. Ceturtais un piektais eksperiments ir nepieciesami,

lai apstiprinatu vai noliegtu promocijas darba izvirzito pirmo hipotézi.
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5.1. tabula

Eksperimentu plans NDVI FS precizitates salidzinaSanai ar citam metodém

Nr. Eksperimenta apraksts Merkis

L Fazu telpas rekonstrukcija tiek izmantota, lai | Izpetit vienkarsa slidosa vidgja
sadalttu NDVI laika rindu fragmentos. No [ (SMA) precizitati NDVI laika rindu
katra fragmenta tiek aprékinata videja | prognozeSanas uzdevuma.
vertiba, kas ir prognoze vienu laika soli uz
prieksu.

2. Fazu telpas rekonstrukcija tiek izmantota, lai | Izp&tit nepartrauktu stavoklu kopas
sadalttu NDVI laika rindu fragmentos. No | m-zas kartas Markova kézu
katra fragmenta tiek atlasiti informativakie | precizitati NDVI laika rindu
atribiti. Katram fragmentam tiek atrasti | prognozésanas uzdevuma.
lidzigakie fragmenti, un tiek iegita katra
fragmenta nakama veértiba. Prognoze tiek
aprékinata ka visu S$o nakamo vértibu
vidgja vertiba.

3. No NDVI laika rindas vésturiskajiem | Izpetit automatiski regres€josa
noverojumiem secigi tiek atlasiti katri 70 % integréta slidosa videja (ARIMA)
novérojumu, uz kuriem apmacas ARIMA | metodes precizitati NDVI  laika
modelis, un tad tiek prognozéta viena laika | rindu prognozesanas uzdevuma.
rindas vertiba uz prieksu.

4. Fazu telpas rekonstrukcija tiek izmantota, lai | Izpetit NDVI prognozesanas
sadalitu NDVI laika rindu fragmentos. No | sistémas precizitati NDVI laika
katra fragmenta tiek atlasiti informativakie | rindu prognozé$anas uzdevuma,
atribiiti, un tiek veikta katra fragmenta | neizmantojot no modificétas VMD
transformacija, lai iegiitu lineari | metodes  ieglta  apakssignala
nekorelgjosus atribiitus. Prognoze tiek | aproksimacijas pieeju.
iegiita, izmantojot LRNN modeli, kam ieeja
tiek padoti pirmapstradati fragmenti.

S, Izmantojot apakSsignala aproksimacijas | Izpétit NDVI prognozesanas
pieeju, ieglist tuvinatu apak$signalu. Fazu | sistémas precizitati NDVI laika
telpas rekonstrukcija tiek izmantota, lai | rindu prognozésanas uzdevuma,

sadalttu NDVI laika rindu un apakSsignalu
fragmentos. No katra fragmenta tiek atlastti
informativakie atributi, un tiek veikta katra
fragmenta transformacija, lai iegiitu lineari
tiek
iegiita, izmantojot LRNN modeli, kam ieeja

nekorelgjosus  atriblitus. Prognoze

tiek padoti pirmapstradati fragmenti.

izmantojot no modificétas VMD

metodes  iegiita  apakSsignala

aproksimacijas pieeju.
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Sesta un septita eksperimenta mérkis un apraksts ir dots 5.2. tabula. Sestaja
eksperimenta tiek novertéta iesp&ja izmantot izstradataja sist€éma iegtitos pirmapstrades
parametrus un apmacito prognozésanas modeli, lai prognozetu citas NDVI laika rindas,
kur visi pirmapstrades parametri un prognozeésanas modelis tiek iegliti N0 izstradatas
prognozésanas sistémas NDVI FS, kas neizmanto aproksimacijas pieeju. Septitaja
eksperimenta tiek noveértéta iesp&ja izmantot datu pirmapstrades parametrus un
prognozesanas modeli, lai prognozetu citas NDVI laika rindas, kur visi pirmapstrades
parametri un prognozeésanas modelis tiek iegliti no izstradatas prognozésanas sist€mas

NDVI FS, kas izmanto apaks$signala aproksimacijas pieeju.

5.2. tabula

Eksperimentu plans pirmapstrades parametru un prognozéSanas modelu parneSanai

Eksperimenta tiek izmantota 121
NDVI laika rinda, kas iegiitas no
11x11 pikselu rezga. Centrala piksela
laika rinda tiek izmantota apmacibai.
Izstradataja prognoz€Sanas sistema
NDVI FS, kas izmanto aproksimacijas

pieeju, tiek iegiiti pirmapstrades
parametri un apmacitais
prognozéSanas modelis. Tie tiek

izmantoti, lai prognozetu parejas
120 NDVI laika rindas bez jaunas datu
pirmapstrades un apmacibas.

Nr. Eksperimenta apraksts Merkis

6. Eksperimenta tiek izmantotas NDVI | Izpetit prognozesanas modelu parneSanu
laika rindas, kas ir iegiitas no 11x11 | uz kaiminu pikselu NDVI laika rindam,
pikselu rezga. Uz centrala piksela | veicot to prognozéSanu bez jaunas
laika rindas tiek veikta apmaciba. | apmacibas un neizmantojot apakssignala
Izstradataja prognozeSanas sisttma | aproksimacijas pieeju.
NDVI FS, kas neizmanto
aproksimacijas pieeju, tiek iegtti
pirmapstrades parametri un
apmacitais prognozésanas modelis.
Tie tiek izmantoti, lai prognozé&tu
parejas 120 NDVI laika rindas bez
jaunas datu pirmapstrades
un apmacibas.

7.

Izpetit prognozesanas modelu parneSanu
uz kaiminu pikselu NDVI laika rindam,
jaunas
apmacibas un izmantojot apakssignala

veicot to prognozésanu bez

aproksimacijas, pieeju.
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Sestais un septitais eksperiments ir nepiecieSams, lai apstiprinatu vai noliegtu

promocijas darba izvirzito otro hipotézi.
5.2. NDVI prognozesana ar vienkarsa slidosa videja izmantoSanu

Pirma eksperimenta mérkis ir izp&tit vienkarsa slidosa vid&ja precizitati NDVI
laika rindu prognozgSanas uzdevuma. Eksperimenta NDVI laika rindai péc
vienadojuma (2.4.) tiek rekonstruéta fazu telpa ar dazadiem dimensijas M lielumiem.
Fazu telpas dimensija M tiek mekléta intervala [1; 50], bet laika aizture r =1. Katram
rekonstruétas fazu telpas aiztures vektoram tiek aprékinata vidéja vertiba, kas ari ir
prognoze vienam laika solim uz prieksu, tad tiek aprékinatas zaudeéjumu funkciju RMSE

(izteiksme (1.3.)), DS (izteiksme (1.4.)) un pielagota R2 (izteiksme (1.6.)) vertibas.

adj
Par piemé&roto dimensiju M, un attiecigi vienkarsa slidosa vidéja (SMA) periodu (skat.
2.6.1. punktu) tieck uzskatita ta vertiba, pie kuras tiek sasniegta minimala zaudéjumu
funkcijas RMSE veértiba. Eksperiments tiek atkartots 100 reizu, katru reizi nemot citu

NDVI laika rindu, un $o triju zaud&umu funkciju: RMSE, DS un pielagota RZ; vertibu

vidgjas, minimalas un maksimalas vertibas 100 gadijumiem dotas 5.3. tabula. Savukart
visas iegiitas zaud&umu funkcijas RMSE vértibas 100 eksperimenta gadijumiem ir

dotas 3. pielikuma.

5.3. tabula

Ar SMA iegiitas zaud&jumu funkciju veértibas

Vertiba RMSE | DS RZ;

Vidgja vertiba 0,0442 | 93,40 % 0,94

Minimala vertiba | 0,0305 | 89,27 % 0,90

Maksimala vertiba | 0,0605 | 95,78 % 0,98

Attiecigi 5.3. tabula pirma kolonna atbilst RMSE veértibu vid€jai vertibai
100 eksperimenta gadijumos, kur katra RMSE vértiba parada saknes vidgjo kvadratisko
kltidu starp katru noveroto un prognozeto NDVI laika rindu, ka arT tiek dotas minimala
un maksimala RMSE vértiba. Savukart otraja un treSaja kolonna lidzigi tiek aprakstita

statistika par zaud&jumu funkcijam DS un pielagoto determinacijas koeficientu R%; .
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5.3. Eksperimenta veikSana ar Markova kéZu izmantoSanu

Otra eksperimenta mérkis Ir izpétit nepartrauktu stavoklu kopas Markova k&zu
precizitati NDVI laika rindu prognozés$anas uzdevuma. Darba autors eksperimentu ar
diskréta laika, diskrétas stavoklu kopas Markova k&zu izmantoSanu NDVI laika rindu
prognozesana ir aprakstijis petijuma [91], bet m-zas kartas diskréta laika, nepartrauktu
stavoklu kopas Markova k&zu izmantosana NDVI laika rindu prognozeSana ir aprakstita
darba autora p&tijuma [93].

Eksperimenta tiek izmantota nepartrauktu stavoklu kopas Markova kédes
(skat. 2.6.2. punktu). Eksperimenta gaita no katras NDVI laika rindas tiek iegiita fazu
telpa ar dimensiju 50, kura ir sakotng&ja ieejas datu kopa. leejas datu kopa tiek sadalita
atribtitu kopa un prognoz&jamaja parametra. Gan atribiitu kopa, gan prognoz&jamais
parametrs tiek sadaliti tris dalas, ieglistot apmacibas, validacijas un testa datu kopas,
kur 70 % no datu ierakstiem tiek izmantoti ka apmacibas datu kopa, 15 % tiek izmantoti
ka validacijas datu kopa un pedgjie 15 % no datu ierakstiem tiek izmantoti ka testa
datu kopa.

Lai samazinatu ieejas datu dimensiju skaitu un uzlabotu nepartraukta stavoklu
kopas Markova kédes prognoz€jamibu, pakapeniska regresijas analize tiek pielietota
atribiitu atlasiSanai. Atribiita pievienoSanai datu kopai tiek izmantota p vértiba 0,05,
tapat arT atribiita iznemsSanai no datu kopas tiek izmantota p vertiba 0,05. Informativako
atribitu indeksi tiek izmantoti, lai atlasitu atribiitu apakSkopas no apmacibas,
validacijas un testa atribiitu kopam.

Péc datu pirmapstrades, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas (kur m ir
atribiitu skaits datu kopas péc datu pirmapstrades veikSanas) Markova kéde tiek
izmantota, lai ieglitu varbiitiskas prognozes. Lai atrastu vektorus N0 apmacibas atribiitu
kopas, kur Eiklida distance starp pedg€jo vektoru un jebkuru no ieprieksgjiem vektoriem
ir mazaka vai vienada, neka puse no diametra &, tiek izmantota Sk&rsvalidacija.
Diametrs ¢ tiek mekléts intervala [0,1; 0,6].

Katram vektoram, kurs pieder atlasitajai vektoru kopai, tiek atrasts nakamais
laika rindas nov€rojums, kas sakotngja fazu telpa seko atbilstoSajam laika rindas
fragmentam. Siem laika rindas novérojumiem tiek aprékinata vidgja vértiba, un ta ir
iegtita prognoze. Talak eksperiments tiek atkartots ar pargjam NDVI laika rindam.

Ka precizitates kriteriji tiek izvéletas tris zaudéjumu funkcijas: Saknes vidgja

kvadratiska klida (RMSE), virzienu simetrija (DS) un pielagotais determinacijas
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koeficients R2

= - Eksperimentos aprékinatas prognozu zaud&jumu funkciju: RMSE, DS

un pielagota R}, videjas, minimalas un maksimalas veértibas dotas 5.4. tabula.

Aprekinatas zaud€jumu funkcijas RMSE vertibas 100 eksperimenta gadijumiem

(100 NDVI laika rindam) ir dotas 3. pielikuma.

5.4. tabula
Ar Markova k&dem iegiitas zaudéjumu funkciju vertibas
Datu kopa Vértibas RMSE DS R
Vidgja vertiba 0,0210 86,70 % 0,96

Validacijas dat
atidacyas catu Minimala vertiba 00116 | 7096% | 0091

kopa
Maksimala vertiba 0,0345 100,00% | 0,99
Vidgja vertiba 0,0214 83,76 % 0,90
Testa dat
kopa ! Minimala veértiba 0,0084 56,66 % 0,63

Maksimala veértiba 0,0813 100,00% | 0,98

legitie rezultati 5.4.tabula parada, ka ir sasniegta labaka prognozéSanas

precizitate, salidzinot ar vienkarsa slidosa vidg€ja sasniegtajiem rezultatiem.
5.4. NDVI prognozesana ar ARIMA

Tresa eksperimenta mérkis ir izpétit ARIMA metodes precizitati NDVI laika
rindu prognozésanas uzdevuma. Eksperimenta NDVI laika rindai atlasa ped&jos 30 %
no laika rindas novérojumiem, un izveido testa datu kopu. Eksperimenta gaita
autoregresiva polinoma karta p un slidosa vidgja polinoma karta q (skat. 2.6.3.
punktu) tiek mekl&tas intervala [0; 5]. Pie katrasno p un g kombinacijam tiek atlasiti
pirmie 70 % no NDVI laika rindas noveérojumiem. Dikija-Fullera tests tiek veikts, lai
parbauditu, vai laika rinda, kas sastav no apmacibas datu kopas novérojumiem, ir
stacionara. Kamer tests nesp€j noraidit nulles hipot€zi par vienibas saknes eksisteéSanu,
laika rinda tiek diferencéta. Kad ir atrasta d veértiba, kas lauj iegiit stacionaru diferencu

laika rindu, tiek izveidots ARIMA(p,d,q) modelis, un tiek veikta prognoze vienu

laika rindas vienibu uz priekSu. Tad tiek atlasiti nakamie 70 % no NDVI laika rindas
noverojumiem, sakot no laika sola t =2, un tiek veikta prognozésana nakamajam laika

rindas elementam. Tad q vértiba palielinas par viens, un process atkartojas. Kad q
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sasniedz vertibu pieci, tad talak p vertiba palielinas par viens, un q pienem vértibu
nulle. Beigas par piemé&rotakajam tiek izv€létas tas p un q vertibas, pie kuram
zaud€jumu funkcijas RMSE vértiba starp prognozetajam un novérotajam testa datu
kopas veértibam ir minimala.

Kad ir prognozgeti visi testa datu kopas novérojumi, tad eksperiments tiek
atkartots nakamajai NDVI laika rindai. Kopa eksperiments tiek atkartots 100 reizes. Ka
precizitates kriterijs tiek izveletas tris zaudéjumu funkcijas: saknes vidéja kvadratiska

klada (RMSE), virzienu simetrija (DS) un pielagotais determinacijas koeficients R, .

Sajos 100 eksperimenta gadijumos iegiitas zaudéjumu funkcijas: RMSE, DS un RZ;

vid&jas, minimalas un maksimalas veértibas uz testa datu kopas dotas 5.5. tabula.
Zaudgjumu funkcijas RMSE vértibas 100 eksperimenta gadijumiem tiek paraditas

3. pielikuma.

5.5. tabula
Zaud&jumu funkciju vid&jas vértibas 100 NDVI laika rindu prognozém

Vertibas RMSE DS R

Vidgja vertiba 0,0108 | 93,85% | 0,96

Minimala veértiba 0,0004 | 8589% | 0,93

Maksimala vertiba | 0,0345 | 98,71% | 0,98

Ka redzams 5.5. tabula, iegiita prognozeSanas precizitate ir labaka, salidzinot
gan ar vienkarS$a slido$a vid€ja sasniegtajiem rezultatiem, gan ar diskréta laika,

nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas Markova k&Zu sasniegtajiem rezultatiem.
5.5. Eksperimentu ar sistemu NDVI FS raksturojums

Darba autors eksperimentus ar Elmana rekurento neironu tiklu izmanto$anu
NDVI laika rindu prognozesanai ir aprakstijis petijuma [92], eksperimenti ar LRNN
izmantosanu NDVI laika rindu prognozesanai ir aprakstiti autora p&tijuma [87], bet
prognozéSanas sist€mas, kura neizmanto uz VMD balstito aproksimacijas pieeju,

izmanto$ana NDVI laika rindu prognoz&sanai ir aprakstita autora p&tijumos [88], [94].

124



5.5.1. PrognozéSana bez VMD bazétas aproksimacijas pieejas

Normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindai tiek icguta fazu telpa ar
dimensiju m=50 un laika aizturi r =1, un tadgjadi tiek iegtlita sakotn&ja ieejas datu
kopa. leejas datu kopa tiek iedalita divas dalas: atribiitu kopa un prognoz€jamaja
parametra. Gan atribiitu kopa, gan prognozg€jamais parametrs tiek iedaliti tris dalas,
ieglistot apmacibas, validacijas un testa datu kopas, kur 70 % no datu ierakstiem tiek
izmantoti ka apmacibas datu kopa, 15 % no ierakstiem tiek izmantoti ka validacijas datu
kopa un pedgjie 15 % no ierakstiem tiek izmantoti ka testa datu kopa.

Lai samazinatu ieejas datu dimensiju skaitu, pakapeniska regresijas analize tick
piclictota atriblitu atlasiSanai apmacibas datu kopa. Eksperimenta tiek atrasta tada
atribiitu apakskopa, kas minimizé RMSE vértibu, prognozgjot apmacibas datu kopas
prognoz€jamo parametru. Atribiita pievienoSanai datu kopai tiek izmantota
p vertiba 0,05; un tada pat p vertiba tiek izmantota atribiita iznemsanai no datu kopas.
Sadas atribatu apakskopas, izmantojot atrastos informativako atribiitu indeksus, tiek
atlasttas ar1 no validacijas un testa atribiitu kopam. Principialo komponentu analize tiek
izmantota, lai iegiitu lineari nekorel&josu atribtitu kopas.

Rekurento slanu neironu tiklu (LRNN) modeli eksperimenta tiek apmaciti ar
Levenberga-Markvardta kltidas atgriezeniskas izplatibas algoritmu ar Beijesa
regularizaciju, kas ir atrs apmacibas algoritms un lauj iegiit neironu tikla modeli ar
labam visparinasanas sp&jam. Neironu tiklu svari un konstantes tiek inicializétas ar
nelieliem gadijuma skaitliem intervala [-0,1; 0,1]. SIépto slanu skaits ir viens visiem
neironu tiklu modeliem. Hiperboliska tangensa funkcija un lineara funkcija tiek
izmantotas ka aktivizacijas funkcijas atbilstosi slépta un izejas slana neironiem. Epohu
skaits, kas tiek izmantotas LRNN apmacibai, ir 10000.

Ta ka neironu skaits sléptaja slani ir svarigs parametrs, kas ietekme
prognozeSanas precizitati, tad, izmantojot $kérsvalidaciju, tiek atrasts katram LRNN
modelim piemerots slépta slana neironu skaits, kas minimizé€ RMSE veértibu validacijas
datu kopa. Neironu skaits sléptaja slan tieck mekléts intervala [1; 50].

Lai uzlabotu neironu tikla visparinasanas sp&jas, tiek izmantota agrinas
apstasanas metode. Kad LRNN sak parmerigi piclagoties datiem (overfitting), globala
klida wvalidacijas datu kopa sak pieaugt. Kad klida validacijas datu kopa

pieaug 100 epohas pec kartas, apmaciba tiek apturéta, un tiek panemtas tas svaru un
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konstansu vértibas, kas tika ieglitas pie minimalas kladu vértibas 101 epohu atpakal.
Eksperiments tiek atkartots visam 100 laika rindam.
Rekurento slanu neironu tikla piemérotaka modela topologija vienai no

eksperimenta izmantotajam NDVI laika rindam dota 5.1. attela.

Slanis

wj

5.1. att. Piemérotaka LRNN topologija vienai no NDVI laika rindam.

Konvergence labakajam LRNN modelim vienai no NDVI laika rindam, kas

sasniegta péc 42 epohu apmacibas paradita 5.2. attela.

Zemaka kluda 3.606e-05 42. epoha

107 \

102

1{)'3 -

10 F

10'5 =

Vidéja kvadratiska klada (mse)
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5.2. att. Labaka LRNN modela konvergence vienai no NDVI laika rindam.

Vienas no eksperimenta izmantotas NDVI laika rindas novérotas un prognozetas
vertibas apmacibas datu kopa paraditas 5.3. att€la. Katra NDVI vértiba 5.3. attela tiek

iegita reizi katras septinas dienas.
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Prognozé&sanas precizitate uz apmacibas datu kopas
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5.3. att. Noverotas un prognozetas NDVI vértibas apmacibas datu kopa.
Novérotas un prognozetas NDVI laika rindas vertibas validacijas datu kopa

paraditas 5.4. attela.

Prognozéianas precizitate uz validaciias datu kopas
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5.4. att. Noverotas un prognozetas NDVI vértibas validacijas datu kopa.
Novérotas un prognozetas NDVI laika rindas vértibas test€Sanas datu kopa

paraditas 5.5. attéla.
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Prognozéianas preczitate uz testélanas datu kopas
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5.5. att. Noverotas un prognozetas NDVI vertibas testa datu kopa.

Eksperimenta ar NDVI FS aprékinatas zaud&umu funkciju: RMSE, DS un

pielagota RZ, vid€jas, minimalas un maksimalas vértibas bez autora piedavatas

aproksimacijas pieejas izmanto$anas dotas 5.6.tabula. Visos 100 eksperimenta

gadijumos aprekinatas zaudéjumu funkcijas RMSE vértibas ir dotas 3. pielikuma.

5.6. tabula
Prognozu zaud€jumu funkciju vértibas 100 NDVI laika rindam
Datu kopa Vértibas RMSE DS R%
Vidgja vertiba 0,0015 97,52 % 0,99
Apmacibas datu kopa | Minimala vértiba 0,0009 | 91,21% 0,99

Maksimala vertiba 0,0037 | 100,00 % 0,99

Vidgja vertiba 0,0017 97,43 % 0,99

Validacijas datu kopa Minimala veértiba 0,0007 90,00 % 0,99

Maksimala vertiba 0,0045 | 100,00 % 0,99

Vidgja vertiba 0,0012 97,61 % 0,99

Testa datu kopa Minimala vértiba 0,0004 84,37 % 0,99

Maksimala vértiba 0,0038 100,00 % 0,99
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legiitas zaud€jumu funkciju vértibas 5.6. tabula uzrada labaku prognozéSanas
precizitati, salidzinot ar vienkarsa slidosa vidgja sasniegtajiem rezultatiem, ar diskréta
laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas Markova k&zu sasniegtajiem

rezultatiem un ar ARIMA modeli sasniegtajiem rezultatiem.

5.5.2. Prognozésana ar VMD apakssignala aproksimacijas pieeju

Normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindai tick ieguts atbilstoSs
apakS$signals, izmantojot darba autora piedavato variaciju apakSsignalu
dekompozicijas (VMD) metodes modifikaciju kopa ar no $is metodes ieguta
apakssignala vertibu aproksimacijas pieeju, kura ir aprakstita 3. nodala.

Modificéta VMD metode izmanto $adus parametrus: laika solis 7 =0,000001,
frekvencu inicializacijas parametrs DC =1, konvergences kritérijs & = 0, apakssignalu
skaits K =1. Piemérots apak$signalu summas precizitati regul&joss parametrs & tiek
mekléts intervala [1; 10] ar soli 0,01. Lai atrastu piemérotu parametru &, nO
modificétas VMD metodes iegiitajam apakssignalam tiek rekonstruéta fazu telpa
ar m =50 un laika aizturi r =1, tapat ari NDVI laika rindai tiek rekonstruéta fazu telpa
ar Siem pasiem parametriem. Fazu telpas tick apvienotas, iegiistot ieejas datu kopu, kura
tiek sadalita divas dalas: atribiitu kopa un prognozgjamaja parametra. Gan atribiitu
kopa, gan prognoz€jamais parametrs tiek sadaliti tris dalas, iegiistot apmacibas,
validacijas un testa datu kopas, kur 70 % no datu ierakstiem tiek izmantoti ka apmacibas
datu kopa, 15 % no ierakstiem tiek izmantoti ka validacijas datu kopa un p&dgjie 15 %
no ierakstiem tiek izmantoti ka testa datu kopa. Apmacibas datu kopa tiek padota ieeja
pakapeniskas regresijas modelim, kur§ prognozé NDVI vértibas, atrodot
minimalu RMSE  veértibu, atlasot iesp&ami mazaku atribiitu apakskopu. Katrai
iesp&jamai parametra @ vértibai tiek iegiita minimala RMSE vértiba uz testa datu
kopas, ko lauj sasniegt apmacitais pakapeniskas regresijas modelis, un savukart
minimala vertiba no visam §Tm minimalajam RMSE vértibam arT lauj ieglit piem&roto
apakSsignalu summas precizitati regul&josa parametra @ veértibu. Parametra &
meklé$anai netiek izmantots rekurento slanu neironu tikls (LRNN), jo tas prasa ilgu
apmacibas laiku, jo parametram @ ir iespgjama 901 vertiba. Bez parametra «
piemérotas vertibas mekl€Sanas bitu janosaka arl citu parametru piemeérotas vertibas

LRNN modeli. Rezultata LRNN piemérota modela apmaciba butu laikietilpiga.
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Kad piem@rota parametra & vértiba ir atrasta, no modificétas VMD metodes
tiek iegits atbilstoSais apakS$signals. Gan originalajai NDVI laika rindai, gan iegiitajam
apakssignalam tiek veikta fazu telpas rekonstrukcija ar dimensiju m=50un laika
aizturi 7 =1. Abas fazu telpas tiek apvienotas, ieglistot ieejas datu kopu. leejas datu
kopa tiek iedalita divas dalas: atribiitu kopa un prognoz&jamaja parametra. Gan atribttu
kopa, gan prognoz€jamais parametrs tiek iedaliti tris dalas, ieglistot apmacibas,
validacijas un testa datu kopas, kur 70 % no datu ierakstiem tiek izmantoti ka apmacibas
datu kopa, 15 % no ierakstiem tiek izmantoti ka validacijas datu kopa un p&dgjie 15 %
no ierakstiem tiek izmantoti ka testa datu kopa.

Pakapeniska regresijas analize tiek pielietota atribiitu atlasiSanai apmacibas datu
kopas atribuitu kopa. Eksperimenta tiek atrasta tada atribGtu apakSkopa, kas minimizgé
RMSE klidu uz apmacibas datu kopas. Atribiita pievienoSanai datu kopai tiek
izmantota p vertiba 0,05, tapat ari atribiita iznemSanai no datu kopas tiek izmantota
p vertiba 0,05. Principialo komponentu analize tiek izmantota, lai iegiitu lineari
nekorel&josu atribiitu kopas.

Rekurento slanu neironu tikla modeli eksperimenta tiek apmaciti ar
Levenberga-Markvardta kludas atgriezeniskas izplatibas algoritmu ar Beijesa
regularizaciju. Neironu tiklu svari un konstantes tiek inicializétas ar nelieliem gadijuma
skaitliem intervala [-0,1; 0,1]. Visiem LRNN modeliem ir viens sléptais slanis. Slépta
un izejas slana neironiem tiek izmantotas hiperboliska tangensa un lineara aktivizacijas
funkcija. Neironu tiklu modelu apmacibai tiek izmantota 10000 epohas.

Izmantojot Skérsvalidaciju, tiek atrasts katram LRNN modelim piemérots slépta
slana neironu skaits, kas minimizé RMSE kltuidu validacijas datu kopa. Neironu skaits
sléptaja slani tieck mekléts intervala [1; 50].

Lai uzlabotu neironu tikla visparinasanas sp€jas, tiek izmantota agrinas
apstasanas metode. Kad globala kluda validacijas datu kopa pieaug 100 epohas péc
kartas, apmaciba tiek apturéta, un tiek panemtas tas svaru un konstanSu vértibas, kas
tika ieglitas pie minimalas kliidas vertibas, kas tika sasniegta 101 epohu atpakal.
Eksperiments tiek atkartots 100 reizu ar katru NDVI laika rindu. NDVI laika rindu

prognozeSanas eksperimenta aprékinatas prognozu zaud&umu funkciju: RMSE, DS un

2

2 Vidgjas, minimalas un maksimalas vertibas ar autora piedavatas

pielagota R
aproksimacijas pieejas izmantoSanu dotas 5.7.tabula. Savukart visas zaud&umu

funkcijas RMSE vértibas, kas iegtitas 100 eksperimenta gadijumos, dotas 3. pielikuma.
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5.7. tabula

Prognozu zaud&jumu funkciju vértibas 100 NDVI laika rindam
Datu kopa Véertibas RMSE DS RZ;
Vidgja vertiba 0,0008 | 98,92 % 0,99

Apmacibas datu kopa | Minimala verttba | 0,0006 | 92,85 % 0,99

Maksimala vertiba | 0,0025 | 100,00 % | 0,99

Vidgja vertiba 0,0006 | 98,33 % 0,99

Validacijas datu kopa | Minimala vértiba | 0,0004 | 96,42 % 0,99

Maksimala vértiba | 0,0014 | 100,00 % | 0,99

Vidgja vertiba 0,0009 | 98,80 % 0,99

Testa datu kopa Minimala veértiba | 0,0005 | 96,42 % 0,99

Maksimala vértiba | 0,0024 | 100,00 % | 0,99

Ka redzams 5.7. tabula, ir sasniegta labaka prognoz&$anas precizitate péc visam

trim zaud&jumu funkciju veértibam Vvisos piecos eksperimentos.

5.5.3. Prognozésana ar modelu parneSanu bez aproksimacijas pieejas

Sesta eksperimenta ietvaros NDVI laika rindu prognozeéSana tiek veikta,
izmantojot izstradato sisttmu NDVI FS bez VMD apakssignala aproksimacijas pieejas
izmantoSanas, ka tas ir aprakstits 5.5.2. punkta.

Kad uz nejausi izveletas NDVI laika rindas ir veikta apmaciba, tiek saglabati
visi nepiecieSamie datu pirmapstrades parametri, un tiek ieglts piemérots
prognozesanas modelis, kas Uz apmaciba izmantotas NDVI laika rindas validacijas datu
kopa sniedz mazako RMSE vértibu.

Ap sai NDVI laika rindai atbilstoSo pikseli satelitattéla tick novilkts rezgis, kas
atbilst noteiktam radiusam I . Eksperimenta tiek izmantots radiuss r =5. Tadgjadi
apkart izveletas NDVI laika rindas atbilstoSajam pikselim tiek novilkts 11x11 pikselu
liels rezgis, kura bez centrala piksela, uz kura tika veikta apmaciba, vél ir 120 pikseli.
Katram no $iem kaiminu pikseliem tiek iegitas NDVI laika rindas.

Vispirms Katrai no §tm 120 laika rindam tika veikta fazu telpas rekonstrukcija
ar laika aiztures metodi, tiek veikta atribiitu atlasiSana, izmantojot pakapenisko

regresijas analizi, un tiek iegita lineari nekorel€joSu atribatu kopa, izmantojot
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principialo komponentu analizi. Visi pirmapstradei izmantojamie parametri tiek nemti
no ieprieks atrastajiem piemérotajiem datu pirmapstrades parametriem, kas tika iegfti,
veicot pirmapstradi centralaja NDVI laika rinda. Tad uz centralas NDVI laika rindas
apmacttais LRNN prognozeéSanas modelis tiek izmantots, lai prognoz&tu katras NDVI
laika rindas veértibas. Prognozgjot katru no §tm 120 kaiminu pikselu laika rindam, tiek
aprékinatas zaud€jumu funkcijas RMSE vertibas starp novéroto un prognozeto laika
rindu testa datu kopa atbilstosi vienadojumam (1.3.).

Talak uz katras no $im 120 laika rindam no jauna tiek veikta datu pirmapstrade:
fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi, atribiitu atlasiSana, izmantojot
pakapenisko regresijas analizi, un lineari nekorel&josu atribiitu kopu iegtiSana,
izmantojot principialo komponentu analizi. Tagad visi datu pirmapstrades parametri
tiek atrasti individuali uz katras NDVI1 laika rindas atseviski. Talak uz katras laika rindas
datiem tick apmacits LRNN prognozésanas modelis, kas tiek izmantots, lai prognoz&tu
katras NDVI laika rindas vértibas. Prognozgjot katru no §im 120 kaiminu pikselu laika
rindam, atkal tiek aprékinatas zaud&jumu funkcijas RMSE vertibas starp novéroto un
prognozeto laika rindu testa datu kopa atbilstosi 1.3 vienadojumam.

Sadi veikts eksperiments tiek atkartots 100 reizu, katra eksperimenta
prognozgjot 121 NDVI laika rindu: centralo un 120 kaiminu laika rindas. Piecpadsmit
sados eksperimenta veikSanas gadijumos (no 100 gadijumiem) iegiitie rezultati
paraditi 5.6. att€la, kas ir binarais att€ls, kur ar dzeltenu krasu (vértiba viens) ir attéloti
tie pikseli, kur var izmantot uz centralas NDVI laika rindas iegtitos datu pirmapstrades
parametrus un prognozesanas modeli uz konkréta piksela laika rindas.

Savukart ar zilo krasu (vertiba nulle) tiek att€loti tie pikseli, kur ir jaizmanto uz
Sis laika rindas individuali ieghitos datu pirmapstrades parametruS un prognozeés$anas
modeli (originalo prognozesanas modeli). Ka ir redzams 5.6. attéla, tad katra no
piecpadsmit eksperimenta veikSanas gadijumiem ir dala laika rindu, kur var izmantot
parnestos datu pirmapstrades parametrus un prognozeéSanas modeli, lai iegiitu
prognozes. Ari katra no 100 eksperimenta gadijumiem ir NDVI laika rindas, kuras var
veikt pirmapstradi un prognozet ar parnestiem datu pirmapstrades parametriem un
prognozésanas modeliem. Tas pierada darba izteikto otro hipotézi.

Tada veida galvena priekSrociba Sadai datu pirmapstrades parametru un
prognozeésanas modelu parneSanai, ir iesp&ja atri iegiit NDVI vértibu prognozes lieliem
zemes virsmas apgabaliem, kur individuala datu pirmapstrades parametru mekléSana

un piemérota prognozeSanas modela iegtiSana prasa laiku, kas parsniedz vienu nedelu.
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Parnesto un originalo prognozésanas modelu pielietojums
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5.6. att. Prognozeésanas modelu lietojums bez aproksimacijas pieejas izmantoSanas.

Lai varétu skaitliski noveértét, uz cik pikseliem var parnest iegiitos datu
pirmapstrades parametrus un prognozéSanas modelus, katram no 5.6. attéla
apskatitajiem piecpadsmit eksperimenta gadijumiem tiek izveidota stabinu diagramma
(skat. 5.7. attelu).

Diagrammas stabin$ 5.6. att€la kreisaja pusé parada pikselu skaitu (no 121
piksela), kur var pielietot uz centrala piksela NDVI laika rindas ieglitos datu
pirmapstrades parametrus un prognozeéSanas modeli. Savukart stabin$ labaja pusé
parada pikselu skaitu, kur ir jaizmanto uz S$1 piksela individuali ieglitos datu

pirmapstrades parametrus un prognozésanas modeli.
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Pikselu skaits, kur var veikt parametru un modelu pamesanu bez aproksimacijas pieejas
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5.7. att. Pikselu skaits, kur var parnest parametrus un modeli bez apakssignala
aproksimacijas pieejas izmantoSanas.

Lai varétu noteikt, kuros gadijumos var parnest datu pirmapstrades parametrus
un prognozeSanas modelus, ir nepiecieSams izstradat nosacljumus. Viens no
pienémumiem ir, ka parnestie datu pirmapstrades parametri un prognozeésanas modeli
sp&j sniegt labu prognozeésanas precizitati uz tam laika rindam, kas iegfitas no pikseliem,
kuriem sakrit zemes virsmas kategorija (meZs, plava, Gidens u. ¢.). Sads pienémums ir

labi redzams sestaja eksperimenta gadijuma, kas ir paradits 5.8. attela.

Prognozésanas Google karte.
- modelu pielietojums

OO AN

2 4 6 810

5.8. att. Prognozesanas modelu pielietojums sestaja eksperimenta gadijuma un zemes
virsmai atbilstoSa Google Karte.
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Daudzos gadijumos 5.8. att€la var veikt pirmapstrades parametru un
prognozesanas modelu parnesanu to pikselu laika rindam, kuram sakrit zemes virsmas
kategorija ar centralo pikseli. Tatad, ja centralajam pikselim atbilst plavas parklajums,
tad arT uz NDVI laika rindam, kas iegiitas no citiem pikseliem ar plavas parklajumu, var
tikt izmantoti Sie pasi datu pirmapstrades parametri un prognozésanas modelis.

Lai var€tu izmantot zemes virsmas kategorijas ka nosacijumu datu
pirmapstrades parametru un prognozeéSanas modelu parnesanai, ir nepiecieSams iegiit
digitalu karti (rastra attélu), kas saturétu zemes virsmas kategorijas. Darba autors ir
veicis pétijumu [89], kur tiek klasificétas zemes virsmas kategorijas. Tomér $aja
petijuma iegita klasifikacijas kopga precizitate ir 76,66 %, kamér nepiecieSama
precizitate biitu daudz augstaka, kas nozimég, ka ir jaturpina pétijumi $aja virziena.

Tomeér pat, ja piksela zemes virsmas kategorija sakrit ar centrala piksela zemes
virsmas kategoriju, no st piksela iegta laika rinda var atSkirties péc savam ipasibam.
Ka laika rindu Iidzibas méru var izmantot Eiklida distanci, un 5.9. attéla tiek paraditas
Eiklida distances starp centrala piksela laika rindu un pargjo pikselu laika rindam: jo

zemaka vertiba, jo lidzigakas ir laika rindas.

Eiklida distances starp laika rindam
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5.9. att. Eiklida distances starp centrala piksela laika rindu un kaiminu laika rindam.
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N0 5.9. att€la var redz&t, ka no tuvakiem diviem kaiminu pikseliem iegtitas laika
rindas ir [idzigas, kur Eiklida distance ir mazaka par 0,1. Lielakiem pikselu attalumiem
Eiklida distances vértiba mainas lielaka intervala, un atkariba no citiem faktoriem,
piemé&ram, zemes virsmas parklajuma, var pienemt mazaku vai lielaku vertibu.

Savukart 5.10. attéla tiek paraditas Eiklida distances, kas ir iedalitas divas
kategorijas, atkariba no izmantota sliekSna. Respektivi, ja Eiklida distance starp
centrala piksela NDVI laika rindu un cita piksela laika rindu ir mazaka vai vienada
ar 0,8, tad 1 piksela vertiba ir viens, un tas tiek att€lots ar baltu krasu, pretgja gadijuma
piksela veértiba ir nulle, un tas tiek att€lots ar melnu krasu.

Ja salidzina pikselu vertibas 5.10. atteéla un 5.6. attela, tad var tikt atrasta
likumsakariba, ka to pikselu laika rindu prognozésanai, kur Eiklida distance starp $o
laika rindu un centralo laika rindu ir mazaka vai vienada ar 0,8, daudzos gadijumos var
tikt izmantoti no centralas laika rindas iegiitie datu pirmapstrades parametri un
prognozésanas modelis. Tatad nosacijums, lai var€tu parnest datu pirmapstrades
parametrus un prognozeSanas modeli, var tikt definéts $adi: Eiklida distancei starp
centralo laika rindu un ta piksela laika rindu, kuru ir nepiecieSams prognozet, ir jabut
mazakai vai vienadai ar 0,8.

Tomeér, izmantojot Eiklida distanci ar slieksni, daudzos gadijumos, kur varétu
izmantot datu pirmapstrades parametru un prognozeéSanas modelu parneSanu, tiek
iegiita Eiklida distances vertiba, kas parsniedz slieksni, $aja gadijuma vertibu 0,8. Un
pretgji, tiem pikseliem, kuru laika rindam biitu jaizmanto originalais prognozé$anas
modelis kopa ar datu pirmapstrades parametriem, Eiklida distance ir mazaka par
noteikto slieksni.

Tadel ir jaturpina petjjumi piemé&rotu nosacijumu defin€juma atrasana, apskatot
gan citus laika rindu lidzibas mérus (korelacijas koeficients, Mahalanobisa distance,
Minovska distance, u.c.), gan kombingjot vairakus faktorus kopa, pieméeram,
apvienojot dazadus laika rindu Iidzibas mérus ar zemes virsmas kategorijam. Ka ar1
varétu biit nepiecieSama NDVI laika rindu klasterizacija. Biitu japarbauda, vai viena
klasterT esosam NDVI laika rindam var pielietot vienus un tos pasus datu pirmapstrades
parametrus un prognozeésanas modeli.

Ir janem veéra ar1 fakts, ka visi iegiitie datu pirmapstrades parametri un
prognozéSanas modeli ir iegiliti no izstradatas prognozeéSanas sisttmas NDVI FS

bez VMD apakssignala aproksimacijas pieejas izmantosanas.
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Eiklida distances starp laika rindam
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5.10. att. Eiklida distances ar slieksni 0,8.

Bet ka paradija ceturtais un piektais eksperiments, kuri ir aprakstiti 5.5.1. un
5.5.2. punktos, tad labaku prognozéSanas precizitati uzrada NDVI FS sistéma ar VMD
apakssignala aproksimacijas pieejas izmantosanu. Tadg] ir nepieciesams novertét datu
pirmapstrades parametru un prognozesanas modelu parnesanu, veicot prognozeésanu ar
NDVI FS sistému, kas izmanto VMD apakSsignala aproksimacijas pieeju, kas tiek

izdarits 5.5.4. punkta.

5.5.4. PrognozéSana ar modelu parneSanu un ar aproksimdcijas pieeju

Septita eksperimenta ietvaros NDVI laika rindu prognoze€Sana tiek veikta,
izmantojot izstradato sisttmu NDVI FS ar VMD apakssignala aproksimacijas pieejas
izmantoSanu, ka tas ir aprakstits 5.5.2. punkta.

Uz NDVI laika rindas tiek veikta datu pirmapstrade, tiek saglabati visi
nepiecieSamie datu pirmapstrades parametri, un tiek iegiits piemérots prognozeéSanas
modelis, kas uz apmaciba izmantotas NDVI laika rindas validacijas datu kopas sniedz

mazako RMSE zaud&jumu funkcijas vertibu.
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Satelitattéla tiek novilkts 11x11 pikselu rezgis ar radiusu r =5, kur bez

centrala piksela, uz kura tika veikta apmaciba, vél ir 120 pikseli. Katram no Siem

kaiminu pikseliem tiek iegitas NDVI laika rindas, uz kuram tiek veikta datu

pirmapstrade un prognozesana:

vispirms katrai no $tm 120 laika rindam, izmantojot modific€to variaciju
apakssignalu dekompozicijas metodi, tiek iegiits apakssignals;

izstradata apakSsignala aproksimacijas pieeja tiek izmantota, lai tuvinati
aprekinatu apakssignalu vértibas katra laika solT;

gan originalajai NDVI laika rindai, gan aproksimé&tajam apaks$signalam tiek
veikta fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi;

pakapeniska regresijas analize tiek izmantota, lai atlasitu informativakos
atribitus, un tiek iegiitas lineari nekorel&josu atribiitu kopas, izmantojot
principialo komponentu analizi;

Vvisi pirmapstradei izmantojamie parametri tiek panemti no ieprieks atrastajiem
datu pirmapstrades parametriem, kas tika iegiti, veicot pirmapstradi uz
centralas NDVI laika rindas.

prognozesana tiek veikta, izmantojot uz centralas NDVI laika rindas apmacito

LRNN prognozesanas modeli.

Prognozgjot katru no $Stm 120 kaiminu pikselu laika rindam, tiek aprékinatas

zaud€jumu funkcijas RMSE vértibas starp novéroto un prognozeto laika rindu testa datu

kopa atbilstosi vienadojumam (1.3.). Talak uz katras no §im 120 laika rindam no jauna

tiek veikta datu pirmapstrade:

apakSsignala  iegliSana no  modificétas  variaciju  apakSsignalu
dekompozicijas metodes;

apakssignala vertibu tuvinata aprékinasana katra laika solf;

NDVI laika rindas un aproksiméta apaks$signala fazu telpu rekonstrukcija ar
laika aiztures metodi;

atribiitu atlasiSana, izmantojot pakapenisko regresijas analizi;

lineari nekorelgjoSu atribitu kopu iegiiSana, izmantojot principialo

komponentu analizi.

Tagad visi datu pirmapstrades parametri tiek atrasti individuali uz katras NDVI

laika rindas atseviski. Talak uz katras no §im laika rindam tiek apmacits LRNN
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prognozeésanas modelis, kas tiek izmantots, lai prognozetu katras NDVI laika rindas
vertibas. Prognozgjot katru no $im 120 kaiminu pikselu laika rindam, atkal tiek
aprékinatas zaud&jumu funkcijas RMSE vértibas starp novéroto un prognozéto laika
rindu testa datu kopa atbilstosi 1.3 vienadojumam.

Sadi veikts eksperiments tiek atkartots 100 reizu, katra eksperimenta
prognoz€jot 121 NDVI laika rindu: centralo un 120 kaiminu laika rindas. Turklat
visos 100 septita eksperimenta gadijumos izmantotas laika rindas ir vienas un tas pasas,
kas tiek izmantotas sestaja eksperimenta. Piecpadsmit $ados eksperimenta veikSanas

gadijumos iegiitie rezultati paraditi 5.11. attela.

Parnesto un originalo prognozésanas modelu pielietojums
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5.11. att. PrognozéSanas modelu lietojums ar aproksimacijas pieejas izmantoSanu.

Ir redzams, ka 5.11. att€ls ir binarais attéls, kur ar dzeltenu krasu (vértiba viens) ir
attéloti tie pikseli, kur var parnest uz centralas NDVI laika rindas iegiitos datu
pirmapstrades parametrus un prognozésanas modeli, lai veiktu konkréta piksela laika
rindas pirmapstradi un prognozésanu. So pikselu laika rindas tiek prognozétas ar
lidzveértigu precizitati gan izmantojot individuali ieglito (originalo), gan parnesto

prognozésanas modeli. Savukart ar zilo krasu (vértiba nulle) tiek att€loti tie pikseli, kur
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ir jaizmanto individuali iegiitie datu pirmapstrades parametri un prognozeSanas
modelis. Ka ir redzams 5.11. attela, tikai tuvakie kaiminu pikseli ap centralo pikseli
pienem vértibu viens.

Koeficientu matrica (skat. matricu (3.16.)) tiek iegiita uz centrala piksela NDVI
laika rindas un tiek izmantota ari, lai tuvinati aprékinatu no VMD metodes iegiito
apakssignalu uz pargjam 120 laika rindam. Savukart brivo loceklu vektoru aprékina péc
vienadojumiem (3.17.) un (3.18.), un ta aprékinasanai tick izmantotas centrala piksela
NDVI laika rindas vertibas. Ja centrala piksela NDVI laika rindu aizvieto ar jebkuru no
120 kaiminu laika rindam, un tas izmanto brivo loceklu vektora aprékinasanai, tad tas
noved pie lielam izmainam atrisindjuma. Un $ada atrisindjuma vértibu padoSana ieeja
LRNN prognozésanas modelim neveicina prognozeésanas precizitates pieaugumu.

Stabinu diagramma (skat. 5.12. attélu) tiek izveidota, lai paraditu pikselu skaitu,
kur var veikt pirmapstrades parametru un modelu parneSanu. Diagrammas
stabin§ 5.12. attela kreisaja pusé parada pikselu skaitu no 121 piksela, kur var pielietot
uz centrala piksela NDVI laika rindas iegiitos datu pirmapstrades parametrus un

prognozesanas modeli, bet labaja pusé€ parada pikselu skaitu, kur nevar veikt parnesanu.

Pikselu skaits, kur var veikt parametru un modelu parne$anu ar aproksimacijas pieeju

100 100

50 50

0 0

Var pamest Nevar parnest Var parmest Nevar parnest Var pamest Nevar parnest

o =]
o S =

Var pamest Nevar parnest Var pamest Nevar parest Var pamest Nevar parnest

I =
= & S

Var pamest Nevar parnest Var pamest Nevar parnest Var pamest Nevar parmest

o =]
=} S S
@ =
& 8
o =
= = &

Var pamest Nevar parnest Var pamest Nevar pamest Var pamest Nevar parnest

I =
o S S
@ =
& S
o =
= = =

Var pamest Nevar parnest Var pamest Nevar pamest Var pamest Nevar parnest

5.12. att. Pikselu skaits, kur var parnest parametrus un modeli ar apakssignala
aproksimacijas pieejas izmantoSanu.
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Lidzvertiga prognozeésanas precizitate, parnesot datu pirmapstrades parametrus
un prognozeésanas modeli, tiek sasniegta tikai tiem pikseliem, kur Eiklida distance starp
So pikselu laika rindu un centralo laika rindu ir zemaka par noteiktu slieksni, ka
paradits 5.13. attela. Ka var redzet 5.13. attela, ir izvelets slieksnis 0,1 un, ja salidzina

ar 5.11. attelu, var redzet, ka pilniba sakrit pikselu vertibas.

Eiklida distances starp laika rindam

4 6 B 10 2 4 6 B 10 2 4 6 B 10
| | Eiklida distance <=0,1
I Eiklida distance > 0,1

5.13. att. Eiklida distances ar slieksni 0,1.

Tatad nosactjums var tikt defin€ts §adi: ja Eiklida distance starp centrala piksela
laika rindu un cita piksela laika rindu ir mazaka vai vienada ar 0,1, tad no NDVI FS
sisttmas, kas izmanto VMD apaksSsignala aproksimacijas pieeju, iegiitos datu
pirmapstrades parametrus un prognoze$anas modelus var izmantot S§is laika rindas
pirmapstradei un prognozeésanai.

Sie rezultati arT apstiprina darba izvirzito otro hipotézi. Ja tiek izmantota
aproksimacijas pieeja, tad nosacijums labi apraksta gadijumus, kad var izmantot

prognozesanas modelu un datu pirmapstrades parametru parneSanu.
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5.6. Prognozesanas precizitates rezultatu apkopojums

Piektaja nodala tiek veikti pieci eksperimenti, lai savstarp€ji salidzinatu vienkarsa
slidosa vidéja (SMA), diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-zas kartas Markova
kézu, automatiski regresgjoSa integréta slidosa vidéja (ARIMA), un izstradatas
prognozeésanas sist€émas (izmantojot no modificétas VMD metodes iegiita apakssignala
aproksimacijas pieeju, un bez §is pieejas izmantoSanas) sasniegto prognozeSanas
precizitati. Ar visam S$Tm metodém iegitds zaudejumu funkciju: Saknes vidgjas
kvadratiskas kladas (RMSE), virzienu simetrijas (DS) un pielagota determinacijas

koeficienta R}, vidgjas vertibas testa datu kopas tiek dotas 5.8. tabula.

5.8. tabula
Zaud&jumu funkciju vidgjas vertibas
Prognozesanas metode vai sistéma RMSE DS R%;
Vienkarsais slidoSais vidgjais 0,0442 | 93,40% | 0,94

Diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas

214 76 %
Markova k&de 0,0 83,76 % | 0,90

Autoregresivais integrétais slidosais vid€jais 0,0108 | 93,85 % 0,96

Izstradata prognozéSanas sisttma NDVI FS bez VMD

. T 0,0012 | 97,61% | 0,99
apaksSsignala aproksimacijas pieejas

Izstradata prognozésanas sistema NDVI FS ar VMD

.. e o e e s 0,0009 | 98,80% | 0,99
apakssignala aproksimacijas pieeju

Prognozésanas metodes un sistémas 5.8.tabula ir sakartotas proporcionali
videéjo RMSE vertibu kritumam, respektivi, prognozesanas precizitates pieaugumam.
Viszemako vidéjo RMSE vértibu sasniedz vienkarsa slidosa vidgja metode, ieglistot
vidgjo vertibu 0,0442. Otro sliktako RMSE vértibu 0,0214 uzrada diskréta laika,
nepartrauktu stavoklu kopas m-zas kartas Markova kédes. Tomer, salidzinot divu citu
zaud&jumu funkciju: DS un pielagota Rjdj vidgjas vertibas, tad vienkarsa slidosa videja
metode (DS =93,40% un pielagotais R> =0,94) uzrada labakus rezultatus,
salidzinot ar Markova kédém (DS =83,76%un pielagotais Rjdj =0,90). Tresaja

vieta (RMSE =0,0108, DS =93,85% un pielagotais R2

g = 0,96) ir automatiski

regres€josa integréta slidosa vidéja metode. Divus labakos rezultatus péc visam trim
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zaudejumu funkciju: RMSE, DS, un pielagota Rjdj vid§jam vertibam uzrada autora

izstradata prognozesanas sisttma NDVI FS. Respektivi, otraja vieta péc prognozésanas
precizitates atrodas NDVI FS bez VMD apaks$signala aproksimacijas pieejas
izmantoSanas (RMSE =0,0012, DS =97,61% un pielagotais R%; =0,99). Bet

adj
augstako prognozéSanas precizitati uzrada NDVI FS ar VMD apakssignala
aproksimacijas  pieejas  izmantoSanu (RMSE =0,0009, DS =98,80% un
pielagotais RZ, =0,99). Sie rezultati (skat. 5.8.tabulu) parada autora izstradatas
sistémas augstu precizitati NDVI laika rindu Tstermina prognozesana. Sajos piecos
eksperimentos iegito RMSE vértibu sadalijumi (skat. 4. pielikumu) uzskatami parada,

cik biezi katra no iegiitajam vertibam ir sastopamas 100 katra eksperimenta gadijumos.
5.7. Prognozesanas sistéemas NDVI FS pielietoSana

Izstradata prognozeéSanas sisttma NDVIFS ir tas posms precizaja
lauksaimnieciba, kas nodroSina ieejas datus (NDVI istermina prognozi) [émumu
atbalsta sist€mai (skat. 5.14. att.). Sistéma NDVI FS sanem MODIS NDVI attélus iceja
no kadas MODIS attelu sagatavoSanas platformas, kas $aja darba ir Vines Dabas resursu
un dabaszinatnu universitates MODIS vegetacijas indeksu laika rindu datu apstrades
platforma [106]. Izeja sisttma NDVI FS izsniedz lietotaja (pieméram, lauksaimnieka)
izvéletas NDVI laika rindas Tstermina prognozi, kas nonak ieeja 1émumu atbalsta
sisttmai. Leémumu atbalsta sistéma izmanto NDVI indeksa prognozi, lai pienemtu

noteiktus lémumus un izsniegtu rekomendacijas lauksaimniekam.

&,
/7 -:z,~* &
n > Neapstradatie ::Ix:a?ﬁozgsg; MODIS ng{;?;f: e
e éli eli
$:-~ & 7 MODIS attéli platforma NDVI atteli NDVI ES
M)
NDVI
istermina
Lemumu

Rekomendacijas

atbalsta sistéma

Preciza lauksaimnieciba

5.14. att. Izstradata prognozeSanas sistema NDVI FS precizaja lauksaimnieciba.
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Ka tika apskatits 1.7. apakSnodala, precizaja lauksaimnieciba ir divi galvenie
NDVI indeksa prognozes pielietojumu veidi:

e NDVI prognozes salidzinaSana ar ieprieks€jo gadu NDVI vertibam Saja pasa
datuma. Atkariba no starpibas lieluma un virziena (pozitivs vai negativs) starp
prognozeto NDVI vertibu un katru no ieprieksgjo gadu NDVI vertibam, var tikt
pienemts l@mums par mineralméslojuma un citu baribas vielu apjoma
palielinasanu noteiktam zemes nogabalam, laujot iegiit labaku razu. Vai arf tiesi
pretéji — samazinaSanu, kas lauj samazinat izdevumus, ka ari tiek nodarits
mazaks kait€jums apkartgjai videi.

e NDVI prognoze tiek izmantota dazados kultiraugu razibas modelos. Tas lauj
ieglit gan prognozéto razas apjomu nakamajam laika periodam (pieméram,
MODIS NDVI atteliem tas ir 7 dienas uz prieksu), gan ar1 aprékinat sagaidamos
ienakumus. Savukart tas lauj pienemt lémumu par piemeroto razas novakSanas

datumu, aprékinot, kad biis sagaidami maksimalie ienakumi.

Razas prognozesana, ka ar1 sagaidamo ienakumu prognozes lauj
lauksaimniekam savlaicigi noslégt produkcijas piegades ligumus un lidz ar to veiksmigi
konkurét lauksaimniecibas tirgus nozar€. Pieméram, pétijuma[98] izmanto

eksponencialo vienadojumu (5.1.), lai aprakstitu graudu razas apjomu y, ko izsaka

tonnas uz hektaru:

y =0.936e3%%, (5.1
kur X — normalizéta vegetacijas indeksa vertiba.

Ja vienadojuma (5.1.) ievieto prognozéto NDVI vértibu, tad tiek iegiita razas
prognoze vienu nedélu uz priekSu. Zemak redzamaja 5.9. tabula ir dotas NDVI vértibas
2015. gada julija méneSa péd&jai ned€lai, augusta meénesim un Septembra pirmajai
nedélai. No 5.9. tabulas ir redzams, ka izstradata sisttma NDVI FS ir precizi lavusi
noteikt razas novaksanas datumu, kamér vienkarsais slidoSais vidgjais ir paradijis, ka
NDVI vertibu kritums ir sagaidams tikai nedelu vélak.

Lauksaimnieks var aprékinat sagaidamo razu un ienakumus uz katru nakamo
ned€lu, 1idz tiek prognozets NDVI vértibu kritums. Jilija ménesT (laika soli t-5), kad
tuvojas labibas novakSanas laiks, lauksaimnieks iegiist razas prognozi pasreiz&jai

nedglai, izmantojot patieso NDVI vértibu un nakamajai nedélai (ar laika soli t-4).
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5.9. tabula

Noverotas un prognozetas NDVI vertibas

Jialija | Augusta | Augusta | Augusta | Augusta

_ - _ _ - Septembra
Nr. Datu avots nedela | nedéla | nedéla | nedela | nedéla nedala (1)
(t-5) (t-4) (t-3) (t-2) (t-1) ’
1, | Novérota NDVI 0,8257 | 0,8602 | 0,8700 | 0,8618 | 0,8361 | 0,7926
vértiba
Izstradata
prognozesanas

2. | sisttma NDVI FS 0,8246 | 0,8620 | 0,8688 | 0,8618 | 0,8362 0,7933
ar aproksimacijas
pieeju

Izstradata
prognozesanas
3. | sisttma NDVI FS 0,8182 | 0,8602 | 0,8723 | 0,8605 | 0,8443 0,7961
bez aproksimacijas
pieejas

4. | VienkarSais 07527 | 0,8257 | 08602 | 0,8700 | 0,8618 | 0,8361
slidosais vidg€jais

Lauksaimnieks iegiist razas prognozi, izmantojot izstradato sistemu NDVI FS ar
apakSsignala aproksimacijas pieejas izmantoSanu, bez apakSsignala aproksimacijas
pieejas izmantoSanas un lietojot vienkarSo slidoSo vidgjo. Ja tiek prognozéts razas
apjoma kapums, tad vél netiek veikti raZzas novakSanas darbi. Bet lauksaimnieks,
izmantojot nakamas ned€las razas prognozi, var slégt piegades ligumus ar labibas
pircgjiem par noteikta razas apjoma piegadi, tadgjadi apsteidzot konkurentus. P&c
nedglas tiek prognozgta raza laika solim t-3, un joprojam tiek prognozéts razas apjoma
kapums. Tatad raZza vél nav janovac. Lauksaimnieks var turpinat slégt ligumus ar
pircgjiem, ieklaujot arT jaunaja prognoze iegiito raZas apjomu.

Nakamaja nedéla (laika soli t—3), izmantojot izstradato sistému NDVI FS (gan
ar, gan bez apakSsignala aproksimacijas pieejas), tiek ieglita prognoze ar razas apjoma
kritumu t-2 nedélai. Saja bridi ir janovac raza. Tomér, skatoties vienkarsa slidosa
vidgja izsniegto prognozi 5.9. tabula, joprojam tiek prognozets razas apjoma kapums.
P&c §1s prognozes lauksaimniekam vél nebiitu janovac raza, bet tikai nakamaja nedéla,
un tad noved pie ienakumu samazinasanas.

Realie un prognozétie ienakumi tieck aprékinati, izmantojot NDVI realas vértibas
un atbilstosas prognozes, kas iegiitas no izstradatas sistemas NDVI FS ar un bez

apakssignala aproksimacijas pieejas izmantosSanas, ka arT izmantojot vienkarso slidoso
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vidgjo (skat. 5.9. tabulu). Realas un prognozétas NDVI vértibas tiek izmantotas, lai
iegitu graudu razas apjomu (t/ha) péc vienadojuma (5.1.). Graudu razas apjoms tiek
sareizinats ar cenu: 204,91 EUR par tonnu, ieglistot sagaidamo ienakumu

prognozes (skat. 5.15. att.).

Realie un prognozétie ienakumi (EUR uz ha) seSas nedélas

3800

3600
— 3400
@
=
N
=1
r 3200
=
o
£ 3000 |
=
o
c
o 2800 - Reilie ienakumi

Prognozétie ienakumi ar NDVI FS un aproksimacijas pieeju
2600 Prognozétie iendkumi ar NDVI FS un bez aproksiméacijas pieejas |
Prognozétie ienakumi ar vienkarso slidoso vidéjo
2400 1 ! 1 1 1 1 1 1
t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t

Laiks (t)
5.15. att. Realie un prognozetie ienakumi no graudu raZas apjoma.

Prognozéto ienakumu klada uz hektaru t-3 nedéla izmantojot izstradato
prognozesanas sisttmu NDVI FS ar un bez aproksimacijas pieejas, ka ar1 vienkarSo
slidoso vidgjo, ir $ada:

e izstradata sisttma NDVI FS ar aproksimacijas pieeju: prognozéto ienakumu
kltda uz hektaru — par 14,23 EUR mazak neka realie ienakumi;

e izstradata sisttma NDVI FS bez aproksimacijas pieejas: prognozeto ienakumu
kluda uz hektaru — par 27,43 EUR vairak neka realie ienakumi,

e vienkarSais slidoSais vidgjais: prognozéto ienakumu klida uz hektaru — par

96,10 EUR vairak neka realie ienakumi.

Tatad, izmantojot sisttmu NDVI FS ar aproksimacijas pieeju, prognozetie
ienakumi uz katru hektaru ir par 14,23 EUR mazaki neka realie ienakumi, un tas lauj So

sistému praktiski izmantot precizaja lauksaimnieciba.
5.8. Kopsavilkums un secinajumi

Izveidota NDVI FS, ar kuru iesp&jams noteikt NDVI laika rindas jaunas vértibas

prognozi nakamajai ned€lai. Ieglito prognozi izmanto precizas lauksaimniecibas
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specialists, kur§ var pienemt lémumu par nepiecieSamajiem pasakumiem kultiraugu
audz€$ana, pieméram, palielinat vai samazinat baribas vielu daudzumu, kas tiek
izmantots kultiiraugu barosanai. Eksperimenti parada, ka izveidota NDVI FS spgj
apstradat un ar augstu precizitati prognozeét NDVI laika rindas. Iegttie rezultati — NDVI
laika rindas nakamas ned€las vertibas skaitliska prognoze —ir viegli interpretéjami
sistémas lietotajam. Galvenie secinajumi par izveidoto normaliz&ta vegetacijas indeksa
laika rindu prognozésanas pieeju, izstradato NDVI FS sisttmu un veiktajiem
eksperimentiem ir $adi.

1. PrognozeSanas sisttma NDVI FS uzrada labaku precizitati NDVI laika rindu
prognozeésana, salidzinot ar vienkar$a slidosa vidéja (SMA), nepartrauktu
stavoklu kopas m-zas kartas Markova k&zu un automatiski regres€josa integreta
slidosa vid&ja (ARIMA) sasniegto precizitati.

2. lzstradata sisttma NDVI FS bez aproksimacijas pieejas izmantoSanas daudzos
gadijumos spgj sasniegt lidzvertigu prognozeéSanas precizitati, izmantojot Uz
citas NDVI laika rindas iegitos datu pirmapstrades parametrus un
prognozesanas modeli.

3. lzstradata sisttma NDVI FS bez aproksimacijas pieejas izmantoSanas var tikt
pielietota, ja nepiecieSsams prognozét NDVI vértibas lielam zemes virsmas
apgabalam, kur ir ierobezots skaitloSanas laiks Iidz vienai ned€lai un kur ir
pielaujama neliela prognozeSanas precizitates samazinasanas.

4. Lai varetu veikt no NDVI FS sistémas ieglito datu pirmapstrades parametru un
prognozéSanas modelu parneSanu un izmantoSanu citas NDVI laika rindas
pirmapstradei un prognozeSanai, Eiklida distancei starp apmaciba izmantoto
laika rindu un otro laika rindu ir jabiit mazakai vai vienadai ar

noteiktu slieksni.

Izveidotas NDVI FS sisteémas rezultatu interpretacija, ir viegli uztverama un
saprotama sist€mas lietotajam, jo skaidri parada prognozéjamas NDVI laika rindas

vertibu nakamajam laika periodam, kas Saja darba ir septinas dienas.
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REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba ir izstradata NDVI indeksa laika rindu prognozésanas sistéma
NDVI FS, kas nodrosina istermina vegetacijas izmainu dinamikas prognozes, kas ir
vitali svarigas precizaja lauksaimnieciba. Izstradata prognozESanas sisteéma tiek
eksperimentali novértéta, izmantojot autora piedavato VMD apakssignala
aproksimacijas pieeju, un bez §is pieejas, lai parbauditu pirmo izvirzito hipotézi. Lai
parbauditu otro izvirzito hipotézi, tiek veikti modelu parnesanas eksperimenti, uz
vienas NDVI laika rindas apmacito prognozésanas modeli kopa ar datu pirmapstrades
parametriem, izmantojot kaiminu pikselu NDVI laika rindu prognozgsanai, neveicot
jaunu apmacibu. Atrisinot promocijas darba izvirzitos uzdevumus, iegiitie galvenie
rezultati ir $adi.

1. Veikta zinatniskas literatiiras analize par normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindu prognozesanu. Defingtas prasibas un pamatota prognozéSanas metodes
izvéle izstradajamajai sist€émai.

2. Veikta zinatniskas literatiiras analize par laika rindu prognozésanu, izmantojot
dazadas signalu dekompozicijas metodes, ko lieto frekvencu analizei. Pamatota
dekompozicijas metodes izveéle NDVI laika rindu prognozeéSanas uzdevuma un
no tas iegiito apakssignalu aproksimacijas nepiecieSamiba.

3. Izstradata no modificétas variaciju apakSsignalu dekompozicijas metodes iegtita
apakssignala aproksimacijas pieeja, kas lauj iegut tuvinatas apakSsignala
vertibas visiem tiem laika soliem, kuriem ir pieejami vesturiskie normalizeta
vegetacijas indeksa novérojumi.

4. lIzstradata normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozesanas sistéma,
kura balstas uz specializ€tu metozu un pieeju kopumu. Tas lauj paaugstinat
prognozeésanas precizitati, neizmantojot papildu ieejas datus, pieméram, gaisa
temperattras, nokriSnu daudzuma un zemes virsmas kategoriju datus, ka ar1
citus vegetacijas indeksus. Viss sisttma implementétais datu pirmapstrades
process, LRNN modela apmaciba un laika rindas prognozesana ir
pilniba automatizeta.

5. Veikta izstradatas sisttmas NDVI FS novértéSana, tas precizitate gan
izmantojot, gan neizmantojot apakssignala aproksimacijas pieeju ir salidzinata

ar vienkarsa slidosa vidgja, diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas
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kartas Markova k&ézu un automatiski regres§josa integréta slidosa vidgja
sasniegto precizitati NDVI laika rindu prognozéSana.

Izstradata pieeja apmacita prognozeSanas modela un atbilstoSo datu
pirmsapstrades parametru parneSanai uz teritoriju, kur nav pieejami
prognozeésanas modeli. leglita prognozesanas precizitate daudzos gadijumos ir
lidzvértiga ar rezultatiem, ko sniedz uz konkrétas normalizéta vegetacijas
indeksa laika rindas apmacttais prognozésanas modelis. Modelu parnesana
palidz ekonomét laiku, kas nepiecieSams, lai katrai laika rindai atseviski iegiitu

datu pirmapstrades parametrus un apmacitu prognozeéSanas modeli.

Promocijas darba izstradaSanas gaita ir iegtti $adi secinajumi par izveidoto

normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu prognozésanas sistemu NDVI FS.

1.

Normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozésanas pétijumos
nepietickami tiek izmantotas datu pirmapstrades metodes, kas nelauj sasniegt
augstu prognozeSanas precizitati.

Izstradata prognozéSanas sistéma veic normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindas jaunas vértibas istermina prognozi, ieeja izmantojot tikai NDVI
vesturiskas vertibas.

Izstradata pieeja aproksimé no variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes
iegiito apakSsignalu jebkura laika soli, kur ir pieejamas vesturiskas normalizéta
vegetacijas indeksa laika rindas veértibas, un tas lauj izmantot $o tuvinati
aprékinato apakssignalu jaunu NDVI laika rindas vértibu prognozeésanai.
Aproksiméta apak$signala precizitate ir atkariga gan no otras nehomogeénas
linearo vienadojumu sist€émas koeficientu matricas nosacitibas skaitla lieluma,
gan no linearo vienadojumu sistému atrisinajumu kladu lieluma.
Prognoze€sanas precizitate, izmantojot izstradato sistému un autora piedavato
apakSsignala aproksimacijas pieeju, ir augstaka neka, neizmantojot $o pieeju,
kas apstiprina darba izvirzito pirmo hipotézi.

Prognozésanas sisttmas NDVI FS sasniegta normalizéta vegetacijas indeksa
laika rindu prognozeSanas precizitate, gan izmantojot, gan neizmantojot autora
piedavato aproksimacijas pieeju, ir augstaka neka precizitate, kas ir sasniegta,
prognoz&jot NDVI laika rindas ar vienkarsa slidosa vidéja modeli, diskréta laika,
nepartrauktu stavoklu kopas m-fas kartas Markova kédém un autoregresivo

slidosa vid€ja modeli.
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7. Izmantojot prognozéSanas sisttmu NDVI FS, un, veicot apmacibu uz kadas
NDVI laika rindas, var tikt iegiiti datu pirmapstrades parametri un
prognozesanas modelis, ko var izmantot citas NDVI laika rindas prognozesanai
ar lidzvertigu precizitati, salidzinot ar precizitati, ko var sasniegt, prognozgjot
So laika rindu ar individuali iegiitiem datu pirmapstrades parametriem un
prognozeésanas modeli, ja Eiklida distance starp $§tTm abam laika rindam ir
mazaka vai vienada ar kadu noteiktu slieksni. Tas apstiprina darba izvirzito
otro hipotézi.

8. lIzstradata sisttma NDVI FS bez aproksimacijas pieejas izmanto$anas var tikt
lietota, ja nepiecieSams prognozet normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
vertibas lielam zemes virsmas apgabalam salidzinosi 1sa laika posma, un kur ir
pielaujama neliela prognozeSanas precizitates samazinasanas.

9. Izstradata sisttma NDVI FS ar aproksimacijas pieejas izmantoSanu var tikt
lietota, ja nepiecieSamas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozes

ar augstaku precizitati, bet salidzino$i nelieliem zemes virsmas apgabaliem.

Turpmakie pétijumi ir saistiti ar datu pirmapstrades parametru un
prognozeéSanas modelu parneSanas pieejas attistiSanu, veicot precizaku nosacfjumu
defingsanu, kad drikst veikt $adu parnesanu, ka ari uzlabojot aproksimacijas pieeju,

paaugstinot tuvinati aprékinato apakssignala vertibu precizitati.
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1. pielikums

NDVI indeksa pielietoSanas veidi mezsaimniecibas nozarg

korelacijas un citu parametru
novertéSana

Pielietosanas veids Apraksts Uzdevums
Kompleksa regionu Bioresursu kompleksa analize — lapu -

. . . . Analize,
bioresursu koku vai skujkoku mezu ar augstu — v

oo . — novertéSana
novertésana produktivitati izdaliSana

MeZsaimniecibas uznémumu
salidzinaSana un novertésana; -

. o Analize,
Mezu produktivitates Messaimmiectb - lnogana: | novértsdana
novartasana ezsaimniecibas pasakumu planosana; ana,

oo . N prognozeSana
Mezu biomasas un krajas modelésana
un skaitliska programmeésana
Mezsaimniecibas . e -
A Veikto mezsaimniecibas darbu Analize,
efektivitates o = o

R kvalitates novertésana novertésana

novertésana

MeZu ugunsgréku izplatibas

prognozesana;

Ugunsgréku seku (izdegusSo teritoriju)
Mezu ugunsgréku karteSana; Prognozesana,
izplatibas monitorings Lzdeeuso platib Skingtana: kartéSana,
un mezu atjaunosanas zdeguso platibu aprekinasana, analize,
kvalitates analize MeZu atjaunosanas procesu monitorings

monitorings;

MeZu atjaunoSanas atruma un blivuma

novertésana
Me>u izcirsanas Izcirsto teritoriju noteikSana; Analize,
monitorings Izcirsto teritoriju platibas novertéSana monitorings
Mezy ro_bezu 1Zmainu Mezu izmainu novertesana; Monlvtorlngs,
monitorings un kartesana,
analize Mezu platibu karté€Sanas veikSana analize

Nekoksnes meZu resursu razibas

5 model&Sana un skaitliska prognozésana, Analize,
Nekoksnes meZu dolos
resursu novéertésana Nekoksnes meZu resursu platibas, modelesana,
prognozesana

*1. pielikums ir veidots, balstoties uz literatiiras avota [121] analizi.
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2. pielikums

NDVI indeksa pielietosanas veidi lauksaimniecibas nozaré

AizaugusSu teritoriju monitorings;

Erozijas un citu dinamisku procesu
monitorings

Pielietosanas veids Apraksts Uzdevums
e Kultiiraugu s€jumu un lauku
_ . kartéSana; ~
Kultiiraugu s€jumu un Analize,
lauku karte$ana ® Ar kartografiju vai kadastru aprékinu | jarta3ana
saistitajos uzdevumos iegiito digitalo
karSu izmantoSana
Dazadu kulturaugu razibas skaitlisko
prognozu iegiisana;
Ku]tﬁraugu razibas Vegetﬁcijas izmair;u dinamikas Analize,
monitorings un novertésana, novertésana,
prognozesana Lauksaimniecibas darbu kvalitates prognozesana,
novertésana;
Lauksaimniecibas darbu planoSana
L AptidenoSanas un melioracijas .
Melioracijas sistému . - s Monitorings,
o sistemu stavokla novertéSana; B
efektivitates analize,
noveértaiana Apitidenosanas un melioracijas novertaiana
sistému avarijas vietu noteikSana
Zemju izmantoSanas monitorings;
Pamesto lauku atklasana;
. < Lauksaimniecibas apgrozijuma Monitorings,
Zemes izmantoSanas fektivi n
s efektivitates novertéSana; analize
monitorings ’ .
novertésana

*2. pielikums ir veidots, balstoties uz literatras avota [121] analizi.
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3. pielikums

Zaud&jumu funkcijas RMSE veértibas pieciem eksperimentiem

NDVI FS bez NDVI FS ar

N sma MR ARIMA s | apraksimidias

pleejas pieeju
1. 0,0537 0,0267 0,0078 0,0011 0,0008
2. 0,0409 0,0149 0,0039 0,0014 0,0011
3. 0,0398 0,0140 0,0065 0,0016 0,0010
4, 0,0364 0,0156 0,0116 0,0011 0,0008
5, 0,0535 0,0307 0,0105 0,0014 0,0010
6, 0,0470 0,0173 0,0199 0,0012 0,0016
7, 0,0465 0,0239 0,0105 0,0018 0,0009
8, 0,0355 0,0185 0,0104 0,0016 0,0009
9, 0,0305 0,0201 0,0012 0,0004 0,0007
10, 0,0465 0,0209 0,0125 0,0015 0,0007
11, 0,0398 0,0200 0,0071 0,0013 0,0010
12, 0,0408 0,0178 0,0039 0,0010 0,0009
13, 0,0571 0,0365 0,0060 0,0015 0,0009
14, 0,0336 0,0131 0,0086 0,0008 0,0007
15, 0,0493 0,0170 0,0200 0,0014 0,0008
16, 0,0326 0,0139 0,0033 0,0009 0,0008
17, 0,0357 0,0180 0,0041 0,0018 0,0010
18, 0,0435 0,0182 0,0032 0,0012 0,0010
19, 0,0431 0,0155 0,0186 0,0007 0,0009
20, 0,0600 0,0389 0,0087 0,0015 0,0010
21, 0,0412 0,0148 0,0069 0,0008 0,0010
22, 0,0365 0,0158 0,0032 0,0008 0,0008
23, 0,0525 0,0296 0,0189 0,0014 0,0008
24, 0,0422 0,0173 0,0096 0,0017 0,0010
25, 0,0370 0,0112 0,0109 0,0012 0,0007
26, 0,0494 0,0147 0,0212 0,0010 0,0010
217, 0,0401 0,0241 0,0030 0,0008 0,0007
28, 0,0459 0,0259 0,0061 0,0012 0,0009
29, 0,0340 0,0169 0,0004 0,0014 0,0009
30, 0,0398 0,0255 0,0055 0,0019 0,0009
31, 0,0313 0,0140 0,0066 0,0017 0,0008
32, 0,0361 0,0085 0,0034 0,0013 0,0009
33, 0,0364 0,0167 0,0164 0,0013 0,0009
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NDVI FS bez NDVI ES ar

N s | MEEE T ARIMA | ies | aproksimacias

pieejas pieeju
34, 0,0429 0,0195 0,0071 0,0011 0,0010
35, 0,0400 0,0158 0,0065 0,0011 0,0006
36, 0,0583 0,0396 0,0234 0,0013 0,0010
37. 0,0476 0,0090 0,0243 0,0013 0.0008
38. 0,0521 0,0205 0,0134 0,0009 0.0010
39. 0,0531 0,0277 0,0107 0,0012 0.0009
40, 0,0513 0,0208 0,0266 0,0010 0.0008
41. 0,0381 0,0136 0,0104 0,0011 0.0024
42. 0,0419 0,0195 0,0175 0,0012 0.0009
43. 0,0503 0,0210 0,0090 0,0009 0.0010
44, 0,0380 0,0139 0,0051 0,0013 0.0006
45, 0,0532 0,0399 0,0041 0,0008 0,0009
46, 0,0405 0,0126 0,0025 0,0011 0,0009
47, 0,0521 0,0326 0,0122 0,0012 0,0008
48, 0,0455 0,0243 0,0165 0,0010 0,0006
49, 0,0421 0,0153 0,0087 0,0008 0,0010
50, 0,0561 0,0243 0,0156 0,0018 0,0008
51, 0,0552 0,0351 0,0249 0,0014 0,0010
52, 0,0452 0,0203 0,0195 0,0010 0,0007
53, 0,0412 0,0100 0,0087 0,0007 0,0010
54, 0,0430 0,0112 0,0043 0,0014 0,0010
55, 0,0435 0,0111 0,0134 0,0016 0,0008
56, 0,0379 0,0191 0,0099 0,0010 0,0010
57, 0,0606 0,0300 0,0090 0,0011 0,0010
58, 0,0557 0,0398 0,0196 0,0012 0,0008
59, 0,0382 0,0085 0,0044 0,0013 0,0006
60, 0,0373 0,0190 0,0020 0,0011 0,0006
61, 0,0431 0,0180 0,0060 0,0017 0,0010
62, 0,0495 0,0283 0,0157 0,0011 0,0009
63, 0,0365 0,0178 0,0073 0,0011 0,0009
64, 0,0415 0,0205 0,0034 0,0014 0,0010
65, 0,0480 0,0223 0,0079 0,0015 0,0010
66, 0,0380 0,0140 0,0157 0,0010 0,0009
67, 0,0348 0,0110 0,0085 0,0009 0,0009
68, 0,0314 0,0126 0,0066 0,0016 0,0009
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NDVI FS bez NDVI ES ar

N s | MEEE T ARIMA | ies | aproksimacias

pieejas pieeju
69, 0,0420 0,0274 0,0130 0,0011 0,0007
70, 0,0585 0,0315 0,0128 0,0016 0,0012
71, 0,0489 0,0180 0,0345 0,0016 0,0013
72, 0,0494 0,0228 0,0061 0,0007 0,0010
73, 0,0460 0,0225 0,0145 0,0007 0,0009
74, 0,0421 0,0193 0,0065 0,0007 0,0006
75, 0,0342 0,0168 0,0052 0,0012 0,0007
76, 0,0559 0,0276 0,0279 0,0011 0,0010
77, 0,0559 0,0386 0,0167 0,0018 0,0011
78, 0,0395 0,0219 0,0150 0,0011 0,0009
79, 0,0486 0,0216 0,0154 0,0013 0,0012
80, 0,0532 0,0216 0,0152 0,0010 0,0010
81, 0,0422 0,0187 0,0056 0,0011 0,0010
82, 0,0429 0,0159 0,0022 0,0005 0,0009
83, 0,0346 0,0099 0,0109 0,0013 0,0010
84, 0,0404 0,0140 0,0069 0,0016 0,0009
85, 0,0432 0,0233 0,0124 0,0010 0,0010
86, 0,0404 0,0176 0,0155 0,0011 0,0009
87, 0,0586 0,0302 0,0022 0,0021 0,0014
88, 0,0477 0,0246 0,0089 0,0021 0,0006
89, 0,0566 0,0410 0,0075 0,0013 0,0010
90, 0,0359 0,0143 0,0088 0,0009 0,0009
91, 0,0483 0,0161 0,0189 0,0010 0,0010
92, 0,0372 0,0128 0,0101 0,0012 0,0013
93, 0,0477 0,0190 0,0124 0,0010 0,0008
94, 0,0395 0,0438 0,0075 0,0038 0,0023
95, 0,0446 0,0188 0,0216 0,0014 0,0007
96, 0,0578 0,0360 0,0112 0,0014 0,0010
97, 0,0345 0,0116 0,0011 0,0009 0,0009
98, 0,0412 0,0172 0,0142 0,0016 0,0014
99, 0,0469 0,0234 0,0180 0,0015 0,0010
100, 0,0357 0,0814 0,0077 0,0021 0,0005
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4. pielikums

Zaud&jumu funkcijas RMSE vértibu sadalijums
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