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VISPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

Teémas aktualitate. Promocijas darbs ir veltits daudzdimensiju jeb daudzfaktoru
regresijas (turpmak vienkar§i — regresijas) modelu biivéSanas problémai, par pamatu
izv€loties polinomu regresiju.

Regresijas uzdevums ir defingjams ka funkcionalo sakaribu petiSana starp vektorialu ieeju
x (sauktu arf par faktorialo pazimju vektoru jeb faktoru vektoru) un skalaru kvantitativu'
izeju y (jeb rezultativo pazimi) ar merki ieglit modeli §Tm sakaribam [Has2001] (skat. 1.
att€lu). Regresijas modeli parasti tiek iegiiti induktiva procesa, izmantojot datos esoSos
nezinamas funkcionalas sakaribas ieeju-izeju (x, y) parus jeb piemérus. Sadu modelu
ieglisana ir Joti svariga, jo ta lauj izprast un prognozet pétamo ar Siem datiem aprakstito
sisttmas uzvedibu, ka ar vienkar$a veida eksperiment&t, manipul€jot ar modeliem, kad
manipulét ar redlo sistému var biit neiesp&jami vai parak dargi.

Q’/ Regresijas modelis

gy ya- 1= 1.2,....n

F(x)

Funkcion&lo sakaribu
[+ noteikSana

1. att. Regresijas modela iegtiSana (» ir datos eso$o pieméru skaits)

Regresijas model&Sanai ir izstradata virkne dazadu pieeju — lineara regresija, regresijas
koki, splainu (spl/ine) metodes, tuvako kaiminu metodes, maksligo neironu tikli, simboliska
(symbolic) regresija, atbalsta vektoru masinas (support vector machines) utt. (skat.,
pieméram, [Has2001, The2006, Wit2005]). Neskatoties uz sadu dazadibu, pielietojumos gan
zinatn€, gan industrija viena no vispopularakajam ir lineara regresija [Has2001, Mye2002].
Linearas regresijas visplasak lietotie modeli ir polinomi. Polinomu modelu plasa lietoSana
galvenokart ir saistita ar to elastibu, salidzino$o mazjltigumu pret datos esoS$o troksni,
implementgSanas un lietoSanas vienkar$ibu, matematisko aprékinu efektivitati, ka arl
parametru vertibu aprékinaSanai nepiecieSamo relativi nelielo datu apjomu. Pie tam
polinomiem ir arT loti labi izp&titas to statistiskas Tpasibas.

Polinomu regresijas model]u biivésana apakskopas atlases pieeja pirms labakas bazes
funkciju apakskopas mekl&Sanas, ir javeic netrivials pirmapstrades process — janodefing
galiga izméra pilna bazes funkciju kopa (pieméram, nodefingjot modela maksimalo pakapi
p), kura eso§as bazes funkcijas tiks izmantotas labakas apakskopas veidosanai. Sada pilnas
bazes funkciju kopas piemeklé$ana daudzos gadijumos var izversties sarezgita un ilga
mégindgjumu un klidu procesa, Ipasi pie paaugstinata faktoru skaita un situacijas, kad

' Ja izejas y iesp&jamas vertibas ir kvalitativas vai kategoriskas nevis kvantitativas, tad uzdevums tiek saukts par
klasificéSanas uzdevumu un parasti tiek risinats ar atskirigiem Iidzekliem [Has2001].
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pietiekami labas prognozesanas sp&jas sasniegsanai ir nepiecieSams augstas kartas modelis.
Bez tam $o izvéli, praktisku apsvérumu dgl, ietekmé ari modela biivéSanas procesam
nepiecieSamo skaitloSanas resursu apjoms — polinomu apakskopas atlas€, picaugot faktoru
skaitam un pieaugot p, ,,pilnaja” polinoma eso$o bazes funkciju skaits picaug eksponenciali
[Has2001, Lin2007, Tod2003, Tod2004] — tatad, pat izmantojot visvienkar$akos heiristiskas
parmeklesanas algoritmus, arl parmekleéSanai nepiecieSamo skait]oSanas resursu apjoms
piecaug eksponenciali. Tas padara apakskopas atlasei nepieciesamo skaitloSanas resursu
apjoma problému par aktualu, pat nemot véra miisdienas pieejamas skaitloSanas jaudas.

Promocijas darba tiek apskatita iespgja veikt regresijas modelu biuvésanu bez
nepieciesamibas izdarit piepémumus par modela ar augstu prognozesanas sp&ju iegiiSanai
nepiecieSamajam konkrétajam bazes funkcijam vai ta kartu, ta vieta adapt&joties
konkrétajiem datiem un veidojot prognozésanas kliidas minimiz&$anai nepiecieSamas bazes
funkcijas heiristiskas parmekléanas gaita. Sada iespgja lautu samazindt subjektivu
min&jumu ietekmi uz model&Sanas rezultatiem, samazinat modeléSanas metodes lietotaja
iepriek$gjas pieredzes nepiecieSsamibu (taja skaita samazinat paSa lietotdja lidzdalibas
nepiecieSamibu modeléSanas procesa, automatizgjot to), padarit model€Sanas procesu
elastigaku, ka arT ievérojami ietaupit skaitloSanas resursus.

Izstradata pieeja var bt noderiga ne tikai polinomu regresija, bet taja skaita arf,
darbojoties ar cita veida bazes funkcijam, nelinearaja regresija, polinomu neironu tiklos, ka
arT klasificé$anas uzdevumos.

Promocijas darba meérkis ir izstradat tadu polinomu regresijas modelu biivéSanas pieeju,
kas neprasa pilnas bazes funkciju kopas vai modelu maksimalas kartas definéSanu, ta vieta
konstrué prognozesanas kliidas minimizeSanai nepiecieS§amas bazes funkcijas heiristiskas
parmeklesanas gaita, adapt&joties konkrétajiem datiem.

Promocijas darba mérka sasniegsanai tika izvirziti un atrisinati $adi darba uzdevumi:

1. Izpétit polinomu regresijas funkcionalo sakaribu noteikSanu.

2. Izpetit un sistematiz€t polinomu regresijas modelu novert€Sanas metodes un
krit€rijus.

3. Izpetit apakskopas atlases pieeju polinomu regresijas modelésana:

a) izanaliz&t un sistematizet apakskopas atlases metozu Ipasibas;

b) izanaliz€t un sistematiz&t regresijas modelu bilivésanai pielietojamos
heiristiskos parmeklésanas algoritmus;

c) izanaliz&t un sistematiz&t apakskopas atlases pieejai esosas alternativas;

d) identificét un izanaliz&t apakskopas atlases pieejas trikumus.

4. Pamatojoties uz veiktajiem pé&tjjumiem, izstradat adaptivu polinomu regresijas
modelu biivéSanas pieeju, kas neprasa izdarit piep€mumus par modell ieklaut
nepiecieSamajam konkrétajam bazes funkcijam vai ta kartu.

5. Veikt apakskopas atlases pieejas un izstradatas pieejas salidzinasanu, nemot veéra to
raksturigakas 1pasibas regresijas modelu biivésana.

6. Novertet izstradatas pieejas efektivitati praktiskos regresijas modelu biivéSanas
eksperimentos, nemot véra ar to iegiito modelu prognozésanas klidu un to iegiiSanai
nepiecieSamos skaitloSanas resursus un izmantojot realas pasaules datu kopas,
salidzinot to ar pilno polinomu regresiju, biezak lictotajam apakskopas atlases



metodém, ka arT ar plasi pazistamam un lietotam regresijas modeléSanas metodém,
kas nesaknojas linearaja polinomu regresija.

Pétijuma metodes. Promocijas darba teorétiskie p&tijumi balstas uz literatiiras p&tiSanu,
matematisko statistiku, maSinapmacibas teoriju, maksliga intelekta teoriju, asimptotisko
analizi. Darba ir izmantotas arl programmatiiras inZenierijas metodes pé&tjjumu rezultatu
implementacijai, ka ari eksperimentalie petijumi dazado regresijas modeléSanas metozu
salidzinasanai.

Darba ir §adi zinatniskie jaunieguvumi un teorétiskas atzinas:

1.

Regresijas modelu buivésanas apakSkopas atlases pieeja ir apskatita ka stavoklu
telpas parmekléSanas probléma. Ir izanalizétas taja pielietojamas heiristiskas
parmeklesanas metodes, nodalot piecas pamatipasibas, ar kuram ir iesp&jams pilniba
raksturot katru atseviSko apakSkopas atlases metodi. Ir sistematiz€tas katras
nodalitas ipasibas praksé biezak lietotas variacijas, tai skaitd ir veikts regresijas
modelu buivésana biezak lietoto heiristisko parmeklésanas algoritmu apkopojums,
analize un klasifikacija.

Ir izstradata vispariga adaptivas bazes funkciju konstruéSanas (Adaptive Basis

Function Construction, ABFC) pieeja regresijas mode]u biivéSanai. Ta var kalpot ka

universals karkass, uz kura pamata ir iesp&jams izstradat dazadas jaunas adaptivas

regresijas modelu biivéSanas metodes ar $adam (no apakSkopas atlases metodem
atSkirigam) TpaSibam:

e nav nepiecieSams definét pilno bazes funkciju kopu vai izveleties modelu
maksimalo kartu;
ir iesp&jams generét neierobeZotas sareZgitibas un kartas modelus;

e modelu biivésanai nepiecieS$amo bazes funkciju konstrué$ana, un lidz ar to ari
vélamas sarezgitibas noteikSana, tiek veikta parmekléSanas gaita;

e izveidojamo modelu iespg&jamo funkcionalo formu paaugstinatas elastibas dél
tiek ieglita paaugstinata sp&ja pieméroties datos eso$am sarezgitam nelinearam
daudzfaktoru sakaribam;

e salidzinajuma ar apaksSkopas atlases metodém, tick ieglitas samazinatas
skait]oSanas resursu prasibas.

Ir apkopotas un salidzinatas apakSkopas atlases un ABFC raksturigakas ipasibas
regresijas modelu biivéSana, taja skaita no heiristiskas parmeklésanas viedokla.
Konstatéts, ka pie fikséta faktoru skaita stavoklu telpas stavoklu zaroSanas
koeficients apakSkopas atlases pieeja palielinas eksponenciali, bet ABFC pieeja —
lineari. Izdarot pien€émumu par parmekleéSanas rezultatd atrasta modela bazes
funkciju skaitu, kopg&jie parmekléSanai nepiecieSamie skaitloSanas resursi
apakskopas atlases pieeja palielinas eksponenciali (pat izmantojot visvienkarsakos
heiristiskas parmeklésanas algoritmus), bet ABFC pieeja — polinomiski.

Konstatéts, ka, relativi pret apakskopas atlases pieejas parmeklésanas atrdarbibu,

ABFC pieeja parmekleSanas atrdarbiba pieaug lidz ar faktoru skaita un izveletas

maksimalas kartas palielinasanos. Pie tam, ta ka apakSkopas atlases pieeja modelu

maksimala karta ir japiemeklg, jo ta ieprieks nav zinama, tad modelésanas procesam
nepiecieSamie skaitloSanas resursi var vél vairakkartgji palielinaties.



10.

Ir izstradats un implementgts piedavatas ABFC pieejas specials gadijums praktiskai
polinomu regresijas modelu biivéSanai.

Ir izstradata adaptivi konstruéto bazes funkciju modelu intensivas parmekléSanas
izraisitas parmérigas piemé&roSanas un paaugstinatas modelu izvéles dispersijas
samazinasanas metode, kas izmanto SkersvalideSanu un modelu vidgjosanu.
Izstradata modelu buiveésanas pieeja ir pielietojama ne tikai polinomu regresija ar
nenegativu pakapju bazes funkcijam, bet ar ar cita veida bazes funkcijam, polinomu
neironu tiklos, ar nelinearas regresijas modeleéSanas metodém, ka art klasific€Sanas
problému risinasana.

Ir noverteta izstradato metozu efektivitate polinomu regresijas modelu biivésana,
izmantojot redlas pasaules datu kopas, salidzinot to ar pilno polinomu regresiju,
biezak lictotajam apakSkopas atlases metodém, ka arT ar plasi pazistamam un
lietotam regresijas modeléSanas metodém, kas nesaknojas linearaja polinomu
regresija.

Darba iegiitas atzinas un veiktajos empiriskajos eksperimentos ieglitie secinajumi
var tikt izmantoti regresijas model&Sanas problému pétisana dazadas nozares, ka art
var kalpot ka metodiski priek$noteikumi turpmakiem pétjjumiem Saja virziena.

Darba praktiska vertiba. Darba ir iegtiti $adi praktiskie rezultati:

1.

Ir izstradata regresijas modelu biivéSanas pieeja, kas neprasa lictotajam izdarit
pien@mumus par modela blivéSanai nepiecieSamajam konkrétajam bazes funkcijam
vai maksimalo kartu. Pieeja lauj samazinat intuitivu min&umu ietekmi uz
modeléSanas rezultatiem, samazinat modeléSanas metodes lietotaja ieprieksejas
pieredzes nepiecieSamibu, taja skaita samazinat pasa lietotdja lidzdalibas
nepiecieSamibu modeléSanas procesa, automatizgjot to. Tas viss Ipasi atvieglo
daudzfaktoru regresijas modelésanas uzdevumu risinasanu pielietojumos, kur pilniba
izprast pétamo sist€ému un taja notickoSos procesus ir vai nu neiesp&jami vai
nepraktiski, jo prasa parak lielus laika vai naudas resursus un piepdli.

Izmantojot izstradato pieeju ir iespgjams veikt regresijas modelu biivéSanu,
izmantojot ieverojami mazakus skait]loSanas resursus, neka tos, kas nepiecieSami
apakskopas atlases metodem, lai sasniegtu Iidzigus rezultatus.

Izstradatas regresijas modeléSanas metodes ir implement€tas programmatiiras
moduli, kuru vienkarsa veida ir iesp&jams pielietot regresijas modelésana dazadas
problemsfeéras, ka arl iestradat citos programmatiras 1ikos. Par izstradato
programmatiiru tika arT publicéts zinojums Latvijas augsto tehnologiju kataloga
,»High Tech in Latvia”.

Piedaloties Eiropas Savienibas 6. Ietvara Programmas Mérkorientétaja zinatniskaja
projekta , Kompozito materialu izmantoSanas pilnveidosana drosa lidmaSinu
konstrukciju projektéSanas prakse balstoties uz sp&ju precizi modelét konstrukciju
sabrukumu” (,,Improved Material Exploitation at Safe Design of Composite
Airframe Structures by Accurate Simulation of Collapse”), COCOMAT, Nr. 6785
(RTU), Nr. AST3-CT-2003-502723 (EK) (projekta vaditajs R. Rikards, 2004.-2008.
gads) [Kal2008b], izmantojot izstradatas regresijas modeléSanas metodes
implementaciju, iegltie regresijas modeli tika iestradati materialu konstrukciju
sabrukSanas procesa atras prognozé$anas programmatiiras rika, kas ir paredzéts



zinatniekiem un inZenieriem atrai, vienkarSai un precizai dazada veida ribotu
konstrukciju sabruksanas procesu pétisanai.

Promocijas darba izstradatas regresijas modeléSanas metodes ir ieviestas Rigas
Tehniskas universitates Materialu un Konstrukciju institita kompozitmaterialu
konstrukciju uzvedibas modelésana.

Darba izstrades gaita veiktas regresijas modeleSanas un heiristiskas parmeklesanas
literatliras apkopoSanas un analizes rezultati tika ieviesti macibu procesa Rigas
Tehniskas universitates Datorzinatpu un informacijas tehnologijas fakultates
Lietisko Datorsistému institlita magistrantiras lekciju kursa.

Darba aprobacija ir notikusi §adas starptautiskas konferencés un zinatniskos seminaros:

7th  ASMO-UK/ISSMO International Conference on Engineering Design
Optimization, Association for Structural and Multidisciplinary Optimization in the
UK (ASMO-UK) (2008. gada. 7-8. julijs, Bata, Liclbritanija);

International Conference on Computer, Electrical, and Systems Science, and
Engineering, CESSE 2008, World Academy of Science, Engineering, and
Technology, WASET (2008. gada 25.-27. aprilis, Roma, Italija);

International Conference on Welded Structures, DFE 2008 (2008. gada. 24-26.
aprilis, MiSkolca, Ungarija);

Scientific conference “Applied Communication and Information Technologies,
AICT” (2008. gada 10.-11. aprilis, Latvijas Lauksaimniecibas universitate, Jelgava,
Latvija);

RTU 48th International Scientific Conference, apakssekcija ,,Applied Computing”
(2007. gada 10. oktobris, Rigas Tehniska universitate, Riga, Latvija);

12th International Conference “Mathematical Modelling and Analysis”, MMA2007
(2007. gada 30.maijs - 2. junijs, Trakai, Lietuva);

2nd international workshop on Surrogate Modelling and Space Mapping for
Engineering Optimization, SMSMEO-06 (2006. gada 9.-11. novembris, Danijas
Tehniska universitate, Kopenhagena, Danija);

RTU 47th International Scientific Conference, apakssekcija ,,Applied Computing”
(2006. gada 13. oktobris, Rigas Tehniska universitate, Riga, Latvija);

11th International Conference “Mathematical Modelling and Analysis”, MMA2006
(2006. gada 1.-4. junijs, Jarmala, Latvija);

International Conference on Electrical and Control Technologies 2006, ECT2006
(2006. gada 5. maijs, Kaunas Tehnologijas universitate, Kauna, Lietuva);

IADIS International Conference, Applied Computing 2006 (2006. gada 4. marts,
Mondragon universitate, Sansebastjana, Spanija);

RTU 46th International Scientific Conference, apakssekcijas ,,Applied Computing”
un ,,Boundary Field Problems and Computer Simulation” (2005. gada 13.-14.
oktobris, Rigas Tehniska universitate, Riga, Latvija).

Promocijas darba zinatniskie rezultati ir pielietoti tris p&tniecibas projektos:

Eiropas Savienibas 6. letvara Programmas Merkorientétais zinatniskais projekts
(STREP) ,Kompozito materialu izmantoSanas pilnveidoSana dro$a lidmaSinu
konstrukciju projektésanas praksé balstoties uz sp&ju precizi modelét konstrukciju
sabrukumu” (,,Improved Material Exploitation at Safe Design of Composite
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Airframe Structures by Accurate Simulation of Collapse”), COCOMAT, Nr. 6785
(RTU), Nr. AST3-CT-2003-502723 (EK) (RTU puses projekta vaditajs R. Rikards,
2004.-2008. gads) [Kal2008b];

Latvijas Izglittbas un Zinatnes ministrijas un Rigas Tehniskas universitates
pétniecibas projekts R7397 ,,Ribotu kompozito konstrukciju nestsp&jas optimizacija
ar eksperimentalu validaciju” (projekta vaditajs K. Kalnins, 2008.gads);

Latvijas Izglittbas un Zinatnes ministrijas un Rigas Tehniskas universitates
pétniecibas projekts R7193 ,, Kompozito konstrukciju nestsp&jas ipasibu skaitliska
model&Sana un eksperimentala testé$ana” (projekta vaditajs K. Kalnins, 2007.gads).

Publikacijas. Veikto p&tjumu rezultati ir atspoguloti 23 publikacijas starptautiskos
recenzgjamos zinatniskos izdevumos:

1.

Kalninps, K., Jekabsons, G., Beitlers, R., Ozolins, O. Optimal design of fiberglass
panels with physical validation. Scientific Proceedings of Riga Technical University,
Construction Science, ISSN: 1407-7493, Riga, Latvia: RTU, 2009, 13 p. (accepted)
Kalnins, K., Ozolins, O., Jekabsons, G., Metamodels in design of GFRP composite
stiffened deck structure. Proceedings of 7th ASMO-UK/ISSMO International
Conference on Engineering Design Optimization, Association for Structural and
Multidisciplinary Optimization in the UK (ASMO-UK), Bath, UK, 2008, 11 p. (in
print)

Jekabsons, G. Ensembling adaptively constructed polynomial regression models.
International Journal of Intelligent Systems and Technologies (IJIST), Vol. 3, No. 2,
ISSN: 1305-6417, 2008, pp. 56-61. (http://www.waset.org/ijist/v3/v3-2-11.pdf)
Jekabsons, G. Ensembling adaptively constructed polynomial regression models.
International Conference on Computer, Electrical, and Systems Science, and
Engineering, CESSE 2008, Proceedings of World Academy of Science,
Engineering, and Technology, WASET, Vol. 28, ISSN: 1307-6884, Rome, Italy,
2008, pp. 162-167.

Jekabsons, G., Lavendels, J. A heuristic approach for surrogate modelling of electro-
technical systems. Proceedings of International Conference “Electrical and Control
Technologies ECT-2008”, ISSN: 1822-5934, Kaunas, Lithuania, 2008, pp. 62-67.
Jekabsons, G., Lavendels, J. A heuristic approach for surrogate modelling.
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ISS DARBA SATURS

Pirma nodala. Nodala tiek apskatita regresijas funkcionalo sakaribu noteikSana vispariga
veida, lineara un polinomu regresija, problémas, kas saistitas ar modelu nepilnigu
piemé&roSanos (underfitting) un parmérigu pieméroSanos (overfitting) datiem, ka ari tris
visbiezak lietotds pieejas (un konkrEtas to metodes un kriteriji) regresijas modelu
novertéSanai un salidzinaSanai: statistiska hipotéZu testéSana, sarezgitibas ,,sodiSanas”
(complexity penalization) krit€riju izmantoSana un validéSanas metozu izmantoSana.

Regresijas modelesana, lai aprakstitu sakaribas dotajos datos, visbiezak tiek lietots
linearas regresijas modelis [Has2001] — tiek pienemts, ka aproksim&jama mérka funkcija ir
tas parametros lineara. Vienkarsakais linearais modelis ir linears gan ta parametros, gan ta
faktoros un to var definét ka faktoru x summu:

d
F(x):a0+2aixi’ (1)
i=1

kur x; ir i-tais faktors; d ir faktoru skaits; a ir modela parametri, kuru vertibas tiek
aprekinatas minimizgjot izveleto novirzu kritériju — vidgjo kvadratisko kludu; $1 modela
pirmais terms a, tiek saukts ar par brivo konstanti. Pie tam modela parametru skaits parasti
nedrikst parsniegt apmacibas kopas piemeru skaitu.

Vispariga veida linearu modeli var definét ka summu no bazes funkcijam [Has2001]:

F=Ya,/,(0): @

kur f,(x) ir bazes funkcijas, kas var but faktoru x jebkura veida transformacijas un

kombinacijas; £ ir modeli ieklauto bazes funkciju skaits (vienads ar modela parametru
skaitu). Katra modeli ieklauta bazes funkcija, kopa ar tas parametru a;, atbilst vienam
polinoma termam. Pie tam modela briva konstante tiek iegiita, nodefingjot £ (x)=1.

Polinomu modeléSanas implementéSanas vienkarSiba un matematisko aprékinu
efektivitate ir liela méra saistita ar to, ka, darbojoties ar lineariem modeliem, to parametru
vertibu aprékinasanai nav nepiecieSamibas péc laikietilpigam iterativam parametru
optimizacijas metodém, ka tas ir, darbojoties ar nelineariem modeliem. Ta vieta parametru
vertibas ir iesp&jams aprekinat tie$a veida, izmantojot ,,parasto” mazako kvadratu metodi
[Mil2002, Ra01999, Wol2006].

Funkcionalo sakaribu modeléSanai var izdalit divus uzdevumus — izskaidroSana un
prognozesana [Cox1974, Has2001]. IzskaidroSanas uzdevuma ir nepiecieSams atrast tadu
datiem piem€rotu modeli, kas ir maksimali vienkar§s un interpretjams, atstajot ta
prognozgsanas precizitati otraja plana, censoties labak izprast pétamas sisteémas vai procesa
fundamentalo dabu. Turpreti prognozgSanas uzdevuma galvenais mérkis ir modela ar
maksimalu prognozeésanas sp&ju atrasana. Prognozésanas uzdevums ir vairak formaliz&jams,
un taja pielietojamas metodes parasti nav atkarigas no pielietojuma sféras. Promocijas darba
uzmaniba tiek pieversta tiesi prognozésanas uzdevumam.

Izveloties datiem piemérotako regresijas modeli, visparigd gadijuma nav ieteicams nemt
veéra tikai modelu apmacibas kludu. Ir janpem véra ari modelu sarezgitiba [Dre2006,
Has2001], ko linearaja regresija parasti méra ar modela parametru skaitu. Parmeérigi
vienkarSs modelis nav spgjigs pietickami labi aprakstit apmacibas kopa esosas visparigas
likumsakaribas — nepilniga piem&roSanas (2. attéla (a) dala). Turpreti parmérigi sareZgits
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modelis cenSas aprakstit arT nejausi izveidojusas Skietamas likumsakaribas, kas apmacibas
kopa ir sastopamas tikai tas galiga rakstura dél (bet nebiitu sastopamas, ja apmacibas kopa
biitu cita pieméru kombinacija vai ari ta butu vienkarsi lielaka), ka ar7 tur esoSo troksni —
parmériga piem&roSanas (2. attéla (c) dala).

2. att. Tris dazadu sarezgitibu modelu Iiknes, kas aproksimé vienus un tos pasus ar punktiem
paraditos datus: (a) pirmas kartas polinoms (nepilniga piemérosanas); (b) kubiskais
polinoms (vispiemerotakais no apskatitajiem modeliem); (c) desmitas kartas polinoms
(parmeriga piemero$anas). Patiesa modela likne ir paradita ar treknu liniju, bet
aproksim&joso modelu liknes — ar tievu raustitu liniju

Ta ka iegttais regresijas modelis turpmak tiks izmantots y vértibu prognozesanai ari pie
tadam x vertibam, kadas apmacibas kopa netika dotas, tad mérkis ir atrast modeli nevis ar
vismazako apmacibas kliidu, bet gan ar vismazako prognoz€$anas (jeb visparinaSanas)
klidu. Apmacibas kopas klida nedod pietickamu informaciju par modela prognozésanas
sp&ju. Palielinoties modela sarezgitibai, apmacibas kopas kluda gandriz vienmeér
samazinasies. Tacu prognozeSanas kliida p&c minimuma sasniegSanas, talak palielinoties
modela sarezgitibai, atkal sak palielinaties (sk. 3. att€lu). Tas nozimé, ka ir nepiecieSams
izveleties tadu modeli, kas atbilst labam kompromisam starp modela vienkarsibu un ta
precizitati apmacibas kopa.

Kluda‘
Nepilniga Parmériga
pieméroganas < = pieméroganas )
Modela 7 7
optimala 7

sarezgitiba 7 .
»~ Prognozésanas

7~ klada

Apméacibas

w
.

Modela sarezgitiba
3. att. Nepilniga un parmériga piemerosanas, modela optimala sarezgitiba (adaptéts no
[Has20017)




Polinomu regresija $1 kompromisa meklé$ana neattiecas tikai uz polinoma kartas izvéli.
Parasti, lai pietiekami labi aprakstitu datos esosas likumsakaribas, ne visas pilnaja polinoma
eso$as bazes funkcijas ir nepiecieSamas [Egl1981, Had2001, Has2001, Mil2002]. Tapat ari
dala no x faktoriem var but nevajadzigi (parmérigi liels trok$nu limenis, kas nelauj iegiit
nekadu aproksimacijai lietderigu informaciju) vai redundanti (paaugstinata korelacija ar
vienu vai vairakiem citiem faktoriem), kas, tapat ka liekas bazes funkcijas, ir tikai lieks
troksnis datos [Blu1997, Guy2006, Koh1997, Mil2002, Mol2002]. Tadg] modeli ir lietderigi
ieklaut tikai visnepiecieSamako bazes funkciju (un lidz ar to arT faktoru) kombinaciju
(veidojot ,,nepilnu” polinomu), tada veida samazinot modela sarezgitibu un uzlabojot ta
prognozesanas sp&ju [Had2001, Has2001, Mil2002].

Modelu novértésanas problému var iedalit divos veidos, kuriem ir atSkirigi mérki
[Dre2006, Guy2003, Has2001]:

e modelu izvéle (model selection) — tas meérkis ir novértét modelu-kandidatu

prognoz&sanas sp&ju dotajos datos, lai izvEl&tos labako;

e modelu gal&ja novertésana (model assessment) jeb modelu testeSana — tas mérkis ir
aprékinat modelu izvéles rezultata iegiita modela prognozéSanas kliidas maksimali
tuvinatu noveért&jumu, iegistot informaciju par iegiita modela sagaidamo kludu
turpmakajos ta pielietojumos.

Modelu izveles probléma parasti ir saistita ar modela strukttras (jeb taja ieklauto bazes
funkciju kombinacijas) optimizésanu, kad jaatrod tada modela struktiira, kas vislabak atbilst
kompromisam starp vienkar§ibu un sp€ju pieméroties dotajiem datiem — tatad labako
prognozesanas sp&ju. Tadel Saja probléma parasti nav biitiski, vai lietotais novert€juma mers
dod interpretg§jamu modela prognozeSanas sp&jas novert€jumu tuvinatas prognozesanas
kltdas vertibas veida, vai ari neinterpretéjamu relativu modela novertgjumu.

Ta ka modelu prognozeSanas sp&ja parasti nav tie$a veida novértéjama, to ir janoverte
netiesa veida. Modelu izvéles problémas risinasanas klasiska pieeja ir statistiska hipotezu
test€Sana. Toméer tai piemit virkne Ipasibu, kuras padara So pieeju modelu izveles problémas
risinasanai mazak piemérotu. Literatlira ir piedavatas arf citas pieejas, kuras galvenokart var
iedalit divas pamatkategorijas: sarezgitibas sodiSanas kritériju izmantoSana un validé$anas
metoZu izmanto$ana. Sarezgitibas sodiSanas kriteriji parasti ir paredzéti modelu izv€les
problémas risinasanai, tacu validéSanas metodes ir pielietojamas gan modelu izvEle, gan
galgja novertésana.

Talak $aja nodala tiek detaliz&ti apskatitas visas tris min&tas modelu novértésanas pieejas
un tam atbilstosas pazistamakas metodes/kriteriji. Apskatitas pieejas un to priekSrocibas un
trukumi attiecas arT uz cita veida regresijas modeliem un modeleSanas metodem, ne tikai uz
polinomu regresiju, lai gan specifiski méri un kriteriji var atskirties.

4. attela ir paradita valideéSanas procesa kop€ja darbibas shéma galgja modelu
novertésana, ja tas sastav no tris iteracijam (pieméram, izmantojot 3 dalu sk&rsvalidésanu),
kur katra iteracija apmacibas kopa un testa kopa tiek veidota atbilstosi izvéletajai
validéSanas metodei. Sheéma tiek pienemts, ka katra iteracija pirms modela prognozesanas
klidas novértésanas tiek veikta labaka modela meklésana. Izmantojot doto shému modelu
novertésanas procesa att€loSanai modelu izvelg, ,,labaka modela meklésana” tiek aizstata ar
»~modela parametru aprékinasana” un testa kopas vieta tiek lietota validéSanas kopa.

Otra nodala. Polinomu regresija modela ar vislabako prognozg€Sanas spgju veidosana
biezi tiek saukta arT par mode]u buvésanu [Had2001, Lar2006, Mye2002]. Modelu btivésana
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parasti tiek izmantota apaksSkopas atlases (subset selection) pieeja [Had2001, Has2001,
Mil2002]. Tas meérkis ir atrast tadu ieprieks definétas pilnas bazes funkciju kopas
apakskopu, kas atbilst regresijas modelim ar vislabako prognozesanas sp&ju dotajos datos.
Lai atrastu $adu vislabako modeli, apakSkopas atlases pieeja tick veikta parmekléSana,
meklgjot modeli, kur§, atbilstosi lietotajam modelu prognozeSanas sp&jas novertejuma
méram, ir vislabakais. Saja nodala tiek apskatita apakskopas atlase ka stavoklu telpas
parmeklgsanas probléma un izanaliz&ti iesp&jamie tas risinajumi, problémas un alternativas.

Apmacibas kopa Apmacibas kopa Apmacibas kopa
Testa kopa Testa kopa Testa kopa
(a)) Labaka modela (@) Labaka modela (@) Labaka modela
meklésana mekléSana mekléSana
ul\/lodelis ﬂMode/is uModelis
(b) Prognozésanas (b) Prognozésanas (b)) Prognozésanas
klGdas novertésana klGdas novértésana klGdas novértésana

Aprékinatie kladas
novért&jumi

(c) Kladas vidéjas
vértibas
aprékinasana

Vid&jais prognozésanas
klddas novértéjums
4. att. Tr1s reizes atkartots validéSana process: (a) labaka modela mekléSana, izmantojot
apmacibas kopas datus; (b) labaka atrasta modela prognozesanas kliidas noveérteésana,
izmantojot testa kopas datus; (c) labako atrasto mode]u prognozesanas kladu vidgjas
vertibas aprékinasana (shéma adapteta un visparinata no [Koh1997])

Nemot véra [Ahal994, Joh1994, Mol2002, Web2002], polinomu regresija apakskopas
atlases problému var definét Sadi: galiga fikséta ,,pilna” bazes funkciju kopa f atrast tadu

apakskopu f* < f, kuras veidotais regresijas modelis

F =34/ (0 ®

starp visiem pargjiem no kopas f potencidli izveidojamajiem modeliem ir ar minimalu
prognozesanas kludu. Pie tam $ada ,,labaka” apakskopa var nebiit obligati unikala.

Tatad vispirms, pirms labakas apakskopas mekl&Sanas, ir janodefing pilna kopa f. Ta ka
prakseé modela minimalas prognozéSanas klidas sasniegSanai taja potenciali ieklaujamo
bazes funkciju kopa parasti nav zinama, tad parasti §1 probléma tiek risinata, izveloties
pietickami augstas kartas p pilnu polinomu, kura esosas bazes funkcijas tad ar7 kalpos ka
kopas felementi. Saja gadijuma kopgjais visu definéto bazes funkciju skaits ir



m=10+d/i) “)

Jebkura f kopas apakSkopa f'c f ieklauto bazes funkciju sarakstu var uzdot, ar m

binaru vertibu vektoru 7, kura j-tas vértibas vienadiba ar 1 nozimé, ka bazes funkcija f; ir
ieklauta apakskopa, bet vienadiba ar 0 nozimé, ka nav ieklauta:

=401 =120 ms 7, =1 Q)

Formali labakas apakSkopas f* atlases problemu var apskatit ka m bitu labakas vertibu
kombinacijas 7" izvéles problemu:

= argminJ({fj |j=12,..my7, = 1})’ (6)

kur J() ir kriterijs, kas noveértté no apakSkopas izveidojama regresijas modela
prognozesanas kladu.

Bazes funkciju apakskopas atlases problému var apskatit arT ka faktoru atlases (feature
selection) jeb faktoru apakSkopas atlases (feature subset selection) probléemu, kuras
risinasanai pedgjos gados ir pieversta liela uzmaniba (piem&ram, [Blul997, Das1997,
Guy2003, Guy2006, Jai1997, Joh1994, Koh1997, Lan1994, Mol2002]). Faktoru apakskopas
atlas€ optimalas vektora 7 bitu vértibu kombinacijas (jeb optimalas faktoru apakskopas)
mekleSanu ir erti apskatit ka stavok]u telpas parmekléSanu, kur katrs stavoklis atbilst vienai
kombinacijai) [Blu1997, Koh1997, Lan1994].

Lai atrastu apaksSkopu, kas veido modeli ar vislabako prognozésanas spgju, ir
nepiecieSams veikt kaut kada veida parmekléSanu. ParmekleSanas veids, kas vienmer
garant€ optimala risinajuma atrasanu, ir pilna parmeklésana (exhaustive search), kas izskata
visus iespgjamos risinajumus un izv€las labako. Tomér, ta ka, palielinoties m, visu
iespgjamo apakskopu skaits palielinas eksponenciali (visu apakSkopu skaits, kuras ir
iespejams izveidot no m faktoriem, ieskaitot tuk$u kopu, ir 2™), tad ari nepiecieSamie
skaitloSanas resursi palielinas eksponenciali. Tad€l, pat nemot veéra musdienas pieejamas
skait]oSanas jaudas, pilnas parmekl€sanas izmantoSana vispariga gadijuma ir nepraktiska.

Efektivaks apakskopas atlases problémas risinaSanas veids ir izmantot heiristisku
parmeklesanu. Heiristiskas metodes ir saknotas pieredzg, racionalas idejas un min&umos.
Tas parasti lauj sasniegt v€lamos rezultatus, bet negarant® to optimalitati [Rus2002].
Heiristisku metodi var definét ka metodi, kura mekl€ labus (t.i., tuvus optimalam)
risindgjumus, izmantojot pienemama apjoma skaitlosanas resursus, tacu negarant€ risinajumu
optimalitati [Ray1996]. Ta vietd, lai izm&ginatu visu iesp&jamos stavoklu telpas stavoklus,
galvenais to darbibas princips ir, izmantojot noteiktu novert§juma meéru, censties
koncentréties tikai uz pasiem daudzsolosakajiem stavokliem, tada veida ievérojami ietaupot
skait]oSanas resursus.

Apkopojot [Blu1997, Das1997, Gin1993, Koh1995, Lan1994, Mol2002, Rus2002], var
teikt, ka, apskatot apakskopas atlasi ka stavoklu telpas parmekl&Sanas problému, to raksturo
$adas piecas pamatipasibas:

1) parmeklesanas sakuma stavoklis;

2) stavoklu parejas operatori;

3) parmeklcSanas stratégija;

4) stavok]u noveértéjuma mers;



5) parmekl€sanas beigu nosacijums.

Promocijas darba katra no $Im piecam pamatipasibam tiek apskatita tuvak, izanalizgjot un
sistematiz&jot to iesp&jamas variacijas apakskopas atlasg.

Analizgjot apakskopas atlasé visbiezak lietotos stavoklu parejas operatorus, tika
konstatets, ka apakSkopas atlasé pamata tiek lietoti §adi divi pamatoperatori [Mol2002,
Koh1997]: pievienoSanas operators (viena pasreiz€ja apakSkopa neesoSa faktora
pievienosana tai) un dz€Sanas operators (viena pasreiz&ja apakskopa esosa faktora dz€Sana
no tas). Bez pamatoperatoriem atseviski vel tick nodaliti saliktie un parlekSanas operatori.

Parmekl&Sanas sakuma stavoklis kopa ar lietotajiem stavoklu parejas operatoriem formé
stavoklu telpu ar visiem stavokliem, kuri ir sasniedzami, uzsakot parmeklé$anu no sakuma
stavokla un iterativi pielietojot operatorus jebkura seciba [Rus2002]. Stavoklu telpa ir grafs,
kura virsotnes ir stavokli, bet loki ir stavoklu parejas. Pie tam katrs atseviSkais stavoklis
atbilst vienai konkretai vektora 7 bitu vértibu kombinacijai (t.i., vienai faktoru apakskopai
jeb vienam modelim). 5. attéla ir paradits stavoklu telpas piemers, ja m = 4 un tiek lietoti
abi pamatoperatori. Lietojot Sos abus operatorus, ir iespg&jams izveidot jebkuru vektora 7
bitu vértibu kombinaciju no jebkuras citas.

oo b

5. att. Apakskopas atlases stavoklu telpas piemérs, jam = 4 un tiek lietoti abi
pamatoperatori

Parmekl&Sanas strat€gija nosaka, kada veida notiks parmekl&Sana, izmantojot dotos
stavoklu parejas operatorus un stavoklu novért€juma méru un nemot véra parmeklésanas
sakuma stavokli un parmekléSanas beigu nosacijumu [Blul997, Das1997, Mol2002].
Analizgjot apakskopas atlasg visbiezak lietotas parmekl&sanas stratégijas, tika konstatéts, ka,
pemot vera to parmekl&Sanas pamatprincipus, tas var iedalit trTs kategorijas (skat.,
piem&ram, [Jail997, Reu2006, Zon1996]):

1) eksponenciala parmeklgsana;

2)  determingta parmekl&Sana;

3) stohastiska parmekl&sana.

Algoritmi, kas ietilpst pirmaja kategorija, vienmér garant€ rezultatu optimalitati. Visu
eksponencialo algoritmu parmekléSanas laiks ir eksponencials, ti., O(2"), kas layj

praktiski pielietot Sos algoritmus tikai visvienkarSakajas problémas. Determingto algoritmu
parmeklésanas laiks parasti ir O(mz) vai pat tikai O(m) [Das1997, Guy2006, Mol2002],

tacu tie ir TpaSi jutigi pret lokalajiem minimumiem. Stohastisko algoritmu potenciali
apmekleto stavok]u skaits ir tads pats ka eksponencialajiem algoritmiem, ti., O(2")
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[Das1997], tacu parasti tiem tiek uzstadits relativi neliels maksimalais izpildamo iteraciju
skaits, nelaujot apmekl&t eksponenciali lielu stavoklu skaitu.

6. attela ir paradits parmekléSanas algoritmu iedalijums gan péc to parmeklésanas
pamatprincipa, gan p&c to vienlaicigi atmina uzturéto risinajumu skaita.

ledalijums péc parmekléSanas ledalljums péc vienlaicigi atmina
pamatprincipa uzturéto risindjumu skaita

Eksponencialie

Viena risinajuma

Parmeklésanas E
algoritmi '

Heiristiskie Daudzu risingjumu

A4
[Determinétie] [ Stohastiskie J

6. att. Parmekl&Sanas algoritmu iedalijums (adapt€ts un apvienots no [Jail997, Mol2002,
Zon1996])

Nodala ir tuvak apskatiti apakskopas atlasé popularakie determinétie un stohastiskie
parmeklésanas algoritmi, taja skaita dazadi ,kalna kapSanas” (hill climbing) algoritmu
paveidi, peldosa parmeklésana (floating search), starveida parmekléSana (beam search),
simuléta atkvélinasana (simulated annealing), genétiskie algoritmi u.c. Secinats, ka modelu
biivesanas praks€ vispopularakais algoritms ir ,,Seciga uz priekSu versta atlase” (Sequential
Forward Selection, SFS) [Ahal996, Kit1978], saukts arT par ,,Uz priekSu vérstu atlasi”
(Forward Selection) vai par ,,Uz priekSu verstu solveida atlasi” (Forward Stepwise
Selection) [Has2001, Lar2006, Mil2002].

Talak nodala tiek apskatita apakskopas atlase ortogonalo polinomu regresija, cita veida
stavoklu parejas operatoru izmantoSana, parmekl€Sanas intensitates izraisita parmériga
piemérosanas, ka arT modelu kombinésana.

Tresaja nodala tiek apskatiti apakSkopas atlases pieejas trukumi, kas ir saistiti ar pilnas
bazes funkciju kopas f veidoSanu un tas labakas apakSkopas mekléSanai nepiecieSamajiem
skaitloSanas resursiem praktiskos pielietojumos.

Apakskopas atlases pieeja tiek mekléta pilnas bazes funkciju kopas apakskopa, kurai
atbilstoSais modelis ir ar maksimalu prognozeésanas sp&u. Tas nozimé, ka apakskopas
atlases pieeja tiek piepemts, ka S$aja pilnas bazes funkciju kopas veidoSanas procesa
izveidota pilna fikséta kopa satur apakskopu, kas ir pietickama, lai pietickami labi aprakstitu
petamas sakaribas.

Dazadam ar modeliem aprakstamajam sakaribam var biit atSkiriga uzvediba un atSkiriga
rezultativas pazimes y nelinearitate, t.i., to aprakstiSanai var biit nepiecieSamas atSkirigu
formu un pakapju bazes funkciju kombinacijas, tade] pilnajai bazes funkciju kopai ir jabtt
vai nu vienmér pietickami lielai, lai taja atrastos visas potenciali nepiecieSamas bazes
funkcijas (praktiskos pielietojumos vispariga gadijuma neizpildama prasiba), vai ari ta katru



reizi ir speciali japiemekl€ risinamajai problémai, izméginot dazadus variantus un katru reizi
atkartojot apakskopas atlases parmekléSanas procesu no pasa sakuma.

Ta ka praktiskos pielietojumos modela prognozé$anas kliidas minimuma sasniegSanai
potenciali nepiecieSamo konkréto bazes funkciju apakskopa parasti nav zinama (ipasi maz
izpetitas problémsferas ar loti ierobezotu zinamo model&$anai pielietojamo informaciju), tad
pilnas kopas izvéles probléma tiek risinata vienkar$ak — izveloties pietickami augstas kartas
p pilnu polinomu, kura eso$as m bazes funkcijas tad arT kalpos ka pilnas kopas elementi.
Tada gadijuma katrai risinamajai modeléSanas problémai pirms apakSkopas atlases ir
japiemeklg tikai polinoma maksimala karta p.

Lai gan kartas piemekl&Sanas probléma ir vienkarSaka par atsevisku bazes funkciju
piemekl&8anu, tomér problémas netrivialitate saglabajas — dazadam sakaribam var bt
nepiecieSsamas atskirigas p vértibas. Tradicionali, §is problémas risinajums ir bijis pavisam
pragmatisks — balstits uz intuiciju, min&Sanu, iepriek$gjo pieredzi vai art vienkarsi balstits uz
pieejamas statistiskas programmatiiras dotajam iesp&jam.

Jebkura gadijuma $ada pilnas kopas vai kartas piemekléSana daudzos gadijumos var
izversties sarezgita un ilga méginajumu un kladu procesa, jo ar apakSkopas atlases metodem
ieglito modelu prognozesanas sp&ja var biit loti jltiga pret pilnas bazes funkciju kopas izvéli
[Rik1999, Rik2003, Tod2003, Tod2004, Jek2008].

Bez tam p vértibas izvéli, praktisku apsvérumu dél, ietekmé ari modela buvéSanas
procesam nepieciesamo skaitloSanas resursu apjoms. Pielietojot vienu vai abus stavoklu
parejas pamatoperatorus, polinomu regresijas apakskopas atlas€ stavoklu telpas atseviSka
stavokla zaroSanas koeficients ir vienads ar kop€jo bazes funkciju skaitu, kas savukart,
atkariba no originalo faktoru skaita d un maksimalas kartas p, palielinas ar kartu
O(m) = 0(d"?) [Has2001, Lin2007, Tod2003, Tod2004]. Pie tam tas ir tik liels jau pasa

pirmaja parmeklésanas iteracija. Tas nozimé, ka, palielinoties y nelinearitatei un faktoru
skaitam, modela, kas apraksta pétamas sakaribas pietickami labi (tatad modela ar augstu
kartu), atraSana var izradities praktiskiem pielietojumiem parmérigi laikietilpigs process,
pat, izmantojot visvienkarSakos determin&tos heiristiskas parmekleSanas algoritmus. Tas
savukart nozim@, ka, praktiskos pielietojumos rezultatu sasniegSanai piepemama laika,
palielinoties d, ir nepiecieSams samazinat p, lai gan nav pamata uzskatit, ka vispariga
gadijuma y nelinearitate patieSam samazinasies, palielinoties d.

Apskatito trikumu nover$anai ir nepiecieSsama no apakskopas atlases pieejas atskiriga
pieeja, kura neprasitu iepriek§ sagatavotu fiksétu pilno bazes funkciju kopu (vai modelu
maksimalas kartas uzstadiSanu), bet gan nodroSinatu automatisku adaptivu jebkuru
pietickami precizai datu aprakstiSanai nepiecieSamo bazes funkciju konstruésanu
parmeklésanas laika un tada veida lautu efektivi generét regresijas modelus ar augstu
prognozesanas sp&ju neatkarigi no konkréto p&tamo sakaribu veiksmigai aprakstiSanai
nepiecieSamo bazes funkciju formas.

Ceturtaja nodala tiek piedavata adaptivas bazes funkciju konstrugsanas (Adaptive Basis
Function Construction, ABFC) pieeja. ABFC pieeju var uzskatit par alternativu apakskopas
atlases pieejai regresijas modelu buvésana.

Pretstata apakskopas atlases pieejai, kura mode]u biivé$ana notiek, meklgjot labako bazes
funkciju kombinaciju no galiga izméra fiksétas ieprieks izveidotas pilnas bazes funkciju
kopas, ABFC pieeja modela biivéSanai nepiecieSamas konkr&tas bazes funkcijas nav

20



ieprieks jadefing — tas tiek adaptivi generétas heiristiskas parmeklI&Sanas gaita, balstoties uz
konkré&tas risinamas modelé$anas problémas datiem.
Polinomu regresijas modeli var definét ka bazes funkciju summu (ka vienadojuma (2)):

F(x)zia[f,(x)a (7

kur £ (x), i=12,...,k ir polinoma bazes funkcijas, kuras vispariga veida var tikt definctas

ka noteikta pakape€ kapinatu faktoru reizinajums:
d
— i 8
fi (.X ) - H X j ( )
j=1

kur 7ir k£ x d izméru faktoru pakapju matrica: 7;; ir i-tas bazes funkcijas j-ta faktora pakape
(nenegativs vesels skaitlis). Ja noteiktai i-tajai bazes funkcijai Vv : r; =0, tad §1 bazes

funkcija atbilst polinoma brivajai konstantei.

Atskiriba no apakskopas atlases problémas, kur vektora 7 katrs bits parada tikai, vai tam
atbilstosa bazes funkcija ir ieklauta modeli, bet pasas bazes funkcijas ir definétas atseviski,
ABFC pieeja, pie dota faktoru skaita d, matrica r, ar konkretu rindu skaitu £ un konkrétam
tas elementu vértibam, pilniba defin€ modeli. Modeli ieklauto bazes funkciju kopa f ir
vienada ar

f= {ﬁxl li= 1,2,..‘,k}' ©)

Pieméram, ja d =3 un k =4, tad matrica

000

1 00
r =

013

I 11

atbilst bazes funkciju kopai
= et et il elebl =, 5, e )
jeb modelim
F(x)=a,x)x)x] +a,x|xyxy + a,x\xx; +a,x/ x)x} =
=4, +a,x, + X, X5 +a,X,X,X;.

Formali ABFC pieeja labakas modeli icklaujamas bazes funkciju kopas f* izvéles
problému var apskatit ka matricas » elementu vertibu (un tas rindu skaita) labakas
kombinacijas r" izveles problému:

rt = argminJ[{ﬁx;‘" |i= 1,2,..,,k}]’ (10)
, i
kur J(.) ir kriterijs, kas novérté no bazes funkciju kopas izveidojama regresijas modela

prognozesanas kltdu; £ ir matricas r rindu skaits jeb modeli ieklauto bazes funkciju skaits,
kas tiek piemekléts kopa ar matricas elementu vértibam. Ta ka ne matricas elementu vértibu,
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ne rindu skaita & augs$€jas robezas netieck defingtas, tad tiek iegilita bezgaliga modelu-
kandidatu telpa un ir iesp&jams gener&t jebkuras sarezgitibas polinomus bez konkrétu bazes
funkciju ieprieks€jas definésanas.

Lai parmekl&Sanas procesa vienmer biitu iesp&jams izveidot jebkuru bazes funkeiju kopu,
kuru at]auj matricas  definicija, ir nepiecieSami atbilstosi stavoklu parejas operatori. ABFC
pieeja tiek izmantoti tadi operatori, kas lauj ne tikai pievienot modelim jaunas bazes
funkcijas un dzgst tas (ka tas ir apakSkopas atlases pieeja, radot nepiecieSamibu definét
iespgjamas bazes funkcijas), bet lauj arT modificét modeli jau esosas bazes funkcijas, ka ar1
veidot to modificetas kopijas. Tada veida visas nepiecieSamas bazes funkcijas tiek adaptivi
konstruétas parmeklesanas procesa gaita.

ABFC pieeja ir iesp&jams izstradat daudz dazadus stavok]u parejas operatorus. Tomér ir
svarigi, lai ar tiem izdaritas modelu modifikacijas butu pietickami nelielas, nelaujot stavoklu
telpa ar lielu l&cienu parlekt pari potenciali labakajiem risinajumiem vai tadiem
risinagjumiem, kas potenciali var novest pie labakajiem risinajumiem, ka ari, nelaujot
parmérigi palielinat stavoklu telpas zaroSanas koeficientu, kas izraisitu parmekl€Sanai
nepieciesamo skaitloSanas resursu strauju picaugumu. Tiek piedavata piecu operatoru kopa,
kuru lietojot ir iesp&jams izveidot visus iesp&jamos nenegativas kartas polinomu modelus
neatkarigi no izvéléta parmeklésanas sakuma stavokla:

e  Operatorsl: Vienas jaunas bazes funkcijas pievienoSana ar vienu no pakapem

uzstaditu vienadu ar 1 (par&jas — vienadas ar 0).
e Operators2: Vienai modeli eso$ai bazes funkcijai vienas no pakapeém palielinasana
par 1.

e Operators3: Vienas modeli esosas bazes funkcijas identiskas kopijas, kurai viena no

pakapeém ir palielinata par 1, pievienoSana modelim.

e Operators4: Vienai modeli esoSai bazes funkcijai vienas no pakapém, kura ir lielaka

par 0, samazinasana par 1.

e Operators5: Vienas modeli esoSas bazes funkcijas dz&Sana.

Parmekl&Sanas sakuma stavoklis kopa ar lietotajiem stavoklu parejas operatoriem formé
stavoklu telpu. 7. att€la ir paradits neliels ABFC stavoklu telpas sakuma dalas piemérs,
manipul&jot ar matricu 7, ja d = 3 un parmekléSana tiek uzsakta no visvienkarsaka modela.
Sada telpa sarezgisanas operatori generé stavoklu parejas sarezgitaku modelu virziena (attela
— pa labi), bet vienkarSoSanas operatori — vienkar§aku modelu virziena (attéla — pa kreisi).

Uzsakot parmeklesanu no stavoklu telpas vienkarsaka modela, apakskopas atlases pieeja,
lai arT modelu sarezgitiba stavoklu telpa aug atkariba no telpas slana (katra nakamaja slani
modelos ir par vienu bazes funkciju vairak), tomér jau pasa pirmaja iteracija ir iesp&jams
izvéleties modeli ar ieklautu kadu no vissarezgitakajam iesp&jamajam bazes funkcijam (t.i.,
ar vislielakajam summarajam faktoru pakapém). ABFC pieeja turpreti, stavoklu telpa ir
sakartota tada veida, ka telpas sakuma dala pirmkart ir atrodami gan tikai visvienkar$akie
modeli, gan arT tikai visvienkar§akas bazes funkcijas. Tas dod iesp&ju pirmkart koncentréties
ne tikai uz modeliem ar mazaku ieklauto bazes funkciju skaitu, bet arT uz vienkar§akam
bazes funkcijam, vienlaicigi ietaupot skaitloSanas resursus.

Pielietojot vienu vai abus stavoklu parejas pamatoperatorus, polinomu regresijas
apakskopas atlasé stavok]u telpas atseviska stavokla zaroSanas koeficients ir vienads ar
kop€jo bazes funkciju skaitu, kas savukart atkariba no faktoru skaita d un uzstaditas
maksimalas kartas p palielinas ar kartu O(m) = O(d”). Pie tam tik liels tas ir jau pasa
pirmaja parmekleSanas iteracija. ABFC pieeja, pielietojot visus piecus piedavatos stavoklu
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parejas operatorus, stavok]u zaroSanas koeficienta aug$eja robeza ir O(dk), kas ir lineara
gan pret d, gan pret k.

10,0 f——=[2.0.0 f—=3.0.0
0.1.0 X 0.1.0 \ 0.1.0
2.0.0 1.1.0 \ 2.1.0
1.0.0 1.1.0 \ 0.1,0 \ 0,10
1,00 1.0.1 \\ 2.0.1
0.0.1 0.1,0 0,10
- 0,19 0.2.0 1,0.0 \ 200] 7
101 1.1.0 Y110
0,0.1 0.1.0 1.0.0 2.0.0
0.0.1 0.2.0 0.2.0
0.0.2 . .
0.1.1 . .

7. att. Neliels ABFC stavok]u telpas sakuma dalas piemérs. Katrs stavoklis atbilst vienam
konkr&tam modelim. Vienkarsibas labad, Seit nav paradita matricas » pirma rinda, kura
vienmer atbilst brivajai konstantei (rinda visas nulles), ka arT nav paraditas starpslanu
stavoklu parejas, kuras veido Operators3

Pienemot, ka parmekl&Sanas rezultata atrasta modela bazes funkciju skaits ir %, un katra

parmeklésanas iteracija modelu sarezgitiba palielinas par 1, izmantojot apakskopas atlases
pieeju ar vienu vai abiem tas pamatoperatoriem, izskatitais stavoklu skaits biis vienads ar
O(d’k,), tacu, izmantojot ABFC pieeju, izskatitais stavoklu skaits blis vienads ar

O(dk?). Tatad ir sagaidams, ka mode]u biiveSanai nepiecieSamo skaitjoSanas resursu

konteksta, relativi pret apakskopas atlases pieejas efektivitati, ABFC pieejas efektivitate
pieaugs lidz ar faktoru skaita un uzstaditas modelu maksimalas kartas palielinaSanos un
meklgjama modela sarezgitibas f, samazinasanos.

Ir svarigi piebilst, ka, lai gan ABFC pieeja stavoklu telpa ir bezgaligi liela, bet tas
parmeklesanai tiek veltits tikai pavisam neliels galigs laiks, tas nenozimg, ka modelu ar
pietiekami augstu prognozESanas sp&ju atraSanai vispariga gadijuma ir bezgaligi maza
varbiitiba. Ta iemesls ir tas, ka tieSi visvienkarSakie modeli ar vismazako skaitu un
visvienkar$akajam bazes funkcijam — tie, kas atrodas vistuvak piepemtajam sakuma
stavoklim, ar vislielako varbiitibu arT ir tie, kuru prognoz€Sanas spg€ja ir sagaidama
vislabaka.

Apakskopas atlases pieejas un ABFC pieejas raksturigakas atSkirigas Ipasibas ir
apkopotas 1. tabula.
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1. tabula

Apakskopas atlases pieejas un ABFC pieejas raksturigako 1pasibu salidzinajums

Ipasiba

Apakskopas atlases
pieeja

ABFC pieeja

Piezimes par ABFC
pieeju

Modelu buvésanai
paredz&tas bazes
funkcijas

Ieprieks jaizveido pilna
kopa vai japiemeklé
maksimala karta p
(iesp&jams, vairakkartigi
atkartojot
parmekl&Sanas procesu)

Bazes funkcijas tiek
adaptivi konstruétas
parmeklgSanas gaita

Nav jaizvélas ne pilna
bazes funkciju kopa, ne
maksimala karta
(attiecigi nav arT
vairakkartigi jaatkarto
parmekl&Sanas process)

Modelu buvésanas

Tiek mekléta labaka

Bazes funkcijas tiek

Vajadzigas bazes

pamatprincips pilnas bazes funkciju adaptivi konstruétas funkcijas tiek iegiitas ka
kopas apakskopa parmekléSanas gaita dala no risinajuma; tiek
iegiita augstaka elastiba
Modelu kartas Obligata nepieciesamiba | Neobligata papildu
ierobezosana un/vai iespgja

konkrétu iesp&jamo
bazes funkciju defings.

Iesp&jamais stavoklu
(modelu) attélojums

Binaru vertibu vektors
ar garumu m

Nenegativu veselu
skaitlu % x d matrica

Parmekl&$anas sakuma
stavoklis

Jebkurs telpas stavoklis
(tuksa kopa, pilna kopa,
nejausa kopa)

Telpas visvienkarsakais
modelis vai kads cits
pietiekami vienkarss
modelis

Uzstadot attiecigus
ierobezojumus, ir
iesp&jams uzsakt ari no
jebkura cita stavokla

Stavoklu parejas Pievienosanas, Sarezgisanas, Ir iesp&jams izstradat ari

operatori dzESanas, saliktie, vienkarSoSanas, saliktie, | dazada veida citus
parleksanas parleksanas operatorus

Parmeklésanas Visi promocijas darba | Visi apskaititie

stratégija apskatitie (tipiskie) algoritmi iznemot tos,

algoritmi

kuri prasa konstantu
stavok]u attélojuma
izméru

Stavok]u novertejuma
mers

Statistiska hipotezu
testéSana, sarezgitibas
sodiSanas kritériji,
validéSanas metodes

Sarezgitibas sodisanas
krit€riji un validésanas
metodes

Beigu nosacijums

Visi promocijas darba
uzskaititie

Visi uzskaititie, iznemot
-apstasanos telpas
pretgja puse”

Ar attiecigiem
ierobezojumiem ir
iespgjams izmantot arl
$0 nosacijumu

Stavoklu skaits telpa
(jeb iesp&jamo bazes
funkciju kombinaciju
skaits)

0(2™) jeb 02"")

Bezgaligs skaits

Ja nepiecieSams,
uzstadot attiecigus
ierobezojumus, arT
ABFC piecja tiek iegiits
to galigs skaits

Stavoklu telpas
stavokla zaro$anas
koeficients

O(dp) —

eksponenciali augoss

O(dk) — lineari augoss
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Izskatito stavok]u od"k,) - O(dkf) — polinomiski
skaits, ja samekléta
modela bazes funkciju

skaits ir

eksponenciali augoss augoss

Izstradata vispariga ABFC pieeja var kalpot ka universals karkass, uz kura pamata ir
iespgjams izstradat dazadas jaunas adaptivas regresijas modelu buiveéSanas metodes, ar
sadam (no apakskopas atlases metodeém atSkirigam) TpaSibam:

e nav nepiecieSams definét pilno bazes funkciju kopu vai izvéleties modelu maksimalo

kartu;

ir iesp&jams generét neierobeZotas sarezgitibas un kartas modelus;

modelu blivésanai nepiecieSamo bazes funkciju konstrué$ana, un lidz ar to ari
sareZgitiba un Karta, tiek noteikta parmekleSanas gaita;

e izveidojamo modelu iesp&amo funkcionalo formu paaugstinatas elastibas del, ir
ieglita paaugstinata spé&ja pieméroties datos eso$am nelinearam daudzfaktoru
sakaribam,;

e  salidzinajuma ar apakskopas atlases metodém, ir iegiitas samazinatas skait]losanas
resursu prasibas.

Promocijas darba tiek piedavati arT divi ABFC pieejas speciali gadijumi — divas konkrétas

regresijas modelu biivésanas metodes:

e Peldosa adaptiva bazes funkciju konstruéSana (Floating Adaptive Basis Function
Construction, F-ABFC) — realiz€ adaptivu bazes funkciju konstruéSanu, izmantojot
peldoSas uz priekSu veérstas parmekleSanas principus [Pud1994a, Pud1994b] un
korigéto Akaikes informacijas kritériju [Akal973, Akal974] (2. tabula ir paradits F-
ABFC pseidokods);

e  Peldosas adaptivas bazes funkciju konstruéSanas ansamblis (Ensemble of Floating
Adaptive Basis Function Construction, EF-ABFC) — metode tika izstradata ka F-
ABFC paplasinajums (skat. 8. att€lu), lai cinitos pret problémam, kas saistitas ar
intensivas parmekléSanas izraisitu parmerigu pieméroSanos un modelu izvéles
dispersiju, izmantojot Skérsvalidésanu un modelu vidgjosanu. Salidzinot ar F-ABFC
metodi, tas trlikums ir palielinatie model]u biuivéSanai nepiecieSamie skait]loSanas
resursi. Tacu to ir iesp&jams mazinat, jo EF-ABFC lauj loti vienkarsa veida veikt
skaitloSanas paraleliz€Sanu.

Izmantojot izstradatas ABFC metodes, pirms modelu biivéSanas procesa uzsakSanas
lietotajam nav nepiecieSams uzstadit nekadu hiperparametru vertibas, tada veida ievérojami
vienkarsojot modelésanas procesu. Hiperparametru uzstadiSana $STm metodeém ir partapusi
par neobligatu papildu iesp&u — pieméram, vajadzibas gadijuma, ja ir pieejama
nepieciesama informacija, ir iesp&jams ierobezot atsevisku bazes funkciju vai visu modelu
pakapes lidziga veida, ka tas notiek apakskopas atlases pieeja.

ABFC pieeja ir piclietojama ne tikai polinomu regresija ar nenegativu pakapju bazes
funkcijam, bet taja skaita arT ar cita veida bazes funkcijam, polinomu neironu tiklos, ar
nelinearas regresijas modeléSanas metodem, ka art klasific€Sanas problému risinasana.

Piekta nodala ir veltita empiriskiem eksperimentiem, kuros tiek novert€ta promocijas
darba izstradato ABFC metozu efektivitate praktiskos pielietojumos, salidzinot tas ar citam
plasi lietotam regresijas modelésanas metodém. Saja nodala ABFC pieejas metodes tiek

25



pielietotas regresijas modelu biivéSanai regresijas datu kopam no dazadam pielietojumu
sferam, salidzinot tas ar pilno polinomu regresiju un polinomu regresijas standarta
apakskopas atlases metodém. Salidzinot iegiitos rezultatus, galvena uzmaniba tiks pieversta
ieglito modelu prognozésanas spéjai, ka ari ABFC pieejas metozu atrdarbibas ieguvumam.
Papildus, lai noteiktu ABFC pieejas metozu konkur&tsp&ju, tiek veikti salidzinajumi arT ar
plasi zinamam un lietotam regresijas modeléSanas metodeém, kas nesaknojas linearaja
polinomu regresija.

2. tabula
F-ABFC parmeklésanas procediiras pseidokods
LabakaisModelis := modelis ar brivajai konstantei atbilstoSo bazes funkciju (1, := 0,/ =1...d)
LabakaisModelis. AICC := Noveértet(LabakaisModelis)
repeat

//uz prieksu versta faze
JAUNIEMODELI = {visi modeli, kurus ir iesp&jams izveidot, izmantojot LabakaisModelis un
sarezgiSanas operatorus}
PasreizéjaisLabakaisModelis := LabakaisModelis
foreach (TestaModelis € JAUNIEMODELI) do
TestaModelis. AICC := Novertet(TestaModelis)
if (TestaModelis. AICC < PasreizéjaisLabakaisModelis. AICC) then
PasreizéjaisLabakaisModelis := TestaModelis
endfor
LabakaisModelis = PasreizéjaisLabakaisModelis

if (LabakaisModelis nav mainijies) then
exit

//atpakal versta faze
repeat
JAUNIEMODELI = {visi modeli, kurus ir iesp&ams izveidot, izmantojot
LabakaisModelis un vienkarSo$anas operatorus}
foreach (TestaModelis € JAUNIEMODELI) do
TestaModelis. AICC := Novertet(TestaModelis)
if (TestaModelis. AICC < LabakaisModelis. AICC) then
LabakaisModelis := TestaModelis
endfor
until (LabakaisModelis nav mainijies)

until forever

Veiktajos empiriskajos eksperimentos tika salidzinatas $adas regresijas model€Sanas
metodes:

e  pilno polinomu regresija;

e polinomu regresijas standarta apakSkopas atlases metode: SFS algoritms un
statistiska hipotézu testé$ana F-testa veida (SFS + F-tests);

e  polinomu regresijas standarta apakskopas atlases metode: SFS algoritms un AICC
modelu novértésanas kritérijs (SFS + AICC);

e M5’ regresijas koki (M5’ Regression Trees, M5’ RT) [Quil992, Wah1997];
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M5’ modelu koki (M5’ Model Trees, M5’ MT) [Quil992, Wah1997];
e radidlo bazes funkciju neironu tikli (Radial Basis Function Neural Networks,
RBFNN) [Bis1995];
tuvako kaiminu metode (k-Nearest Neighbour, k-NN) [Ahal1991];
e daudzfaktoru adaptivie regresijas splaini (Multivariate Adaptive Regression Splines,
MARS) [Fril991, Fri1993];
lokali svértie polinomi (Locally Weighted Polynomials, LWP) [Clv1995, Fan1996];
e  JerobeZota polinomu vienadojumu induc€$ana regresija (Constrained Induction of
Polynomial Equations for Regression, CIPER) ar minimala apraksta garuma
(Minimum Description Length, MDL) kritériju (CIPER + MDL) [To0d2003,
Tod2004];
CIPER metode ar AICC kritériju (CIPER + AICC);
promocijas darba izstradata F-ABFC metode;
e  promocijas darba izstradata EF-ABFC metode.

1 2 3 Apmacibas datu kopa

(@) raprc fe | | @) Faerc b | | (@) F-aBFC e
‘_

U ! !

(b) Galgja (b)Y Galgja le- | (b) Galgja |e
izvéle izvéle izvéle
(C)Parametrule/ (C)Parametrulg/ (C)Parametrulg/

parrékins 4— parrékins p4— parrékins pg—

Modeli
kombinésanai

(d} Kombin&gana

1
F o = ;E 7
=

Kombineétais
modelis
8. att. EF-ABFC model&Sanas procesa kop&ja sheéma, lietojot tris dalu Skersvalidesanu: (a)

labaka modela konstruésana, izmantojot F-ABFC; (b) viena galgja labaka modela izvéle,
nemot vera validesanas kopas kltidu; (c) galgja labaka modela parametru parrekinasana,
izmantojot visu apmacibas kopu; (d) izveidoto modelu kombingsana
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Regresijas modelésanas metozu efektivitates objektivai salidzinasanai tika izmantotas 20
regresijas datu kopas, kuras faktoru skaits d ir robezas no 4 lidz 122 un kopgjais pieméru
skaits 7 ir robezas no 73 lidz 950. Sis kopas ir izvéletas no dazadam pielietojumu sféram ar
mérki izskatit pietickami plasu faktoru skaita un rezultativas pazimes nelinearitates un
trokSnu ltmenu diapazonu, ka arT dé] to relativi neliela pieméru skaita, ka tas ir biezi
sastopams realos praktiskos pielietojumos. Pirmas 14 datu kopas ir nemtas no publiskiem
datu kopu repozitorijiem, bet pedgjas 6 kopas parstav metamodelesanas' pielietojumu sferu.

Veiktajos empiriskajos eksperimentos salidzinatas regresijas modeléSanas metodes tika
vertétas pec sadiem kriterijiem:

e izveidota modela prognozésanas kluda — vidgjas kvadratiskas kliidas kvadratsaknes
relativa vertiba (Relative Root Mean Squared Error, RRMSE), kas aprékinata testa
datu kopa;

e modela izveidoSanai patérétais laiks — tas parada modeléSanas metodes efektivitati
skaitloSanas resursu konteksta.

Lai Sos noveértgjumus aprékinatu pietickami ticami, tika izmantota 10 un 5 dalu
Skérsvalidésana. Visos gadijumos validésana tika veikta ,,ar¢ja cikla” ap katru model&sanas
metodi, katra no validéSanas iteracijam sadalot kopgjos datus apmacibas kopa un testa kopa,
veicot atkartotu modela buvéSanu, nosakot modela veidoSanai patéréto laiku un izveidoto
modelu bazes funkciju skaitu, ka arT aprekinot RRMSE novertgjumu, izmantojot testa kopas
datus, kuri modela blivésana netika izmantoti.

Ta ka, pielietojot apakskopas atlases pieeju, lietotaja-eksperta intuicijas, pieredzes un
mingjumu virzitu maksimalas kartas izvéli vispariga gadijuma nav iespgjams formaliz&t, tad
maksimalas kartas izv€les process tika simuléts $§ados tris formaliz€jamos veidos:

e  vienmér konstanta maksimala karta (p =1, p=2 un p=3);

e  maksimalas kartas izvele, izmantojot AICC kriteriju — sakot no p =1 un palielinot

to, kamér vien AICC vértiba uzlabojas (,,SFS + AICC + AICC”);

e  maksimalas kartas izv€le, izmantojot Sk&rsvalidéSanas procesa iegiito vidgjo
RRMSE kltidu — sakot no p=1 un palielinot to, kamér vien RRMSE vertiba
uzlabojas (,,SFS + AICC + CV”). Sagaidams, ka tas biis aptuveni v reizes ilgaks
process par ieprieks€ja punkta aprakstito, kur v ir $kersvalidésanas dalu skaits.

Otrais no Siem trim maksimalas kartas izvéles veidiem attiecas tikai uz SFS + AICC
metodi, jo ar to ir ieglita katrai modela kartai atbilstosa AICC vertiba. Japiebilst, ka ar So
veidu iegltie rezultati lielakajai dalai apskatito datu kopu ir nedaudz optimistiski, t.i., tiek
uzraditas mazakas prognozeSanas kltidas un mazaks laika paterins neka tas biitu patiesiba, jo
atseviSskai parmekl€Sanai nepiecieSamajiem laika resursiem sasniedzot vairakas stundas,
talak modelu maksimala karta vairs netika palielinata pat tada gadijuma, ja, nemot véra
izmantoto kriteriju, labakais modelis V&l nebija atrasts (tatad tika ietaupiti skaitloSanas

! Metamodel&sana sareZgiti un skaitlosanas ietilpigi simulaciju modeli, izmantojot ar tiem generétas relativi neliela
apjoma ieejas-izejas datu kopas, tiek aizstati ar vienkar§akiem un atrdarbigakiem (regresijas) modeliem (sauktiem arl
par metamodeliem vai surogatmodeliem), ar mérki tos pielietot pétamo konstrukciju optimizésana, jutiguma analizé
vai ,.kas notiks, ja...?” (what-if) analizé simulaciju modelu vieta [Chp2006, Mye2002, Rik1999, Rik2003, Wag2007].
Metamodele$ana visbiezak lietotais metamodelis ir pilnais kvadratiskais polinoms, tomér aizvien vairak uzmaniba tiek
pievérsta sarezgitakam regresijas model&Sanas metodém [Chp2006, Fuj2006, Kal2008a, Sim2001, Wag2007].
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resursi un potenciali samazinata intensivas parmekléSanas izraislta parmeriga
piemg@rosanas).

3. un 4. tabula ir paraditas salidzinato regresijas modelé$anas metozu iegiito modelu
vidgjas prognozesanas kludas un vid&jie modeléSanai patérétie laiki atseviski pa pirmajam
14 datu kopam, pa ped&jam 6 datu kopam un kopa pa visam datu kopam. Pilno polinomu
regresijas, SFS + F-tests un LWP rezultati ir noraditi tikai p&d&jo 6 kopu kolona, jo dala
eksperimentu ar pirmajam 14 datu kopam iegiit modelus ar STm metodeém nebija iesp&jams.
Apakskopas atlases (kopa ar maksimalas kartas piemekléSanu) metozu rezultati un
promocijas darba piedavato adaptivas bazes funkciju konstruésanas pieejas metozu rezultati
abas tabulas ir izcelti treknraksta.

3. tabula
Salidzinato regresijas model&Sanas metozu iegiito modelu vid&jas prognozesanas kliidas
Metode Vidéja RRMSE kliida | Vidéja RRMSE kluda | Vidéja RRMSE kluda
(pirmas 14 kopas) (pedejas 6 kopas) (visas kopas)

Pilnais polin., p =1 - 56.45 -
Pilnais polin., p =2 - 34.04 -
Pilnais polin., p =3 - 274.60 -
Pilnais polin. + CV - 12.91 -
SES + F-tests, p=1 - 56.71 -
SFS + F-tests, p =2 - 33.57 -
SFS + F-tests + CV - 10.80 -
SFS + AICC,p=1 53.79 56.74 54.67
SFS + AICC,p=2 47.39 33.58 43.25
SFS + AICC,p=3 - 23.02 -
SFS + AICC + AICC 57.66 8.75 42.98
SFS + AICC + CV 41.93 8.30 31.84
M5’ RT 59.92 66.73 61.96
M5’ MT 4191 22.80 36.18
RBFNN 5E+10 (72.15) 75.59 3E+10 (73.24)
k-NN 48.48 50.92 49.21
MARS 46.52 12.62 36.35
LWP - 12.23 -
CIPER + MDL 4433 24.94 38.51
CIPER + AICC 54.30 19.41 43.83
F-ABFC 50.47 6.07 37.15
EF-ABFC 38.30 6.07 28.63

Apskatot pilno polinomu un apakskopas izvéles metozu rezultatus, var secinat, ka
vismazakas prognozéSanas klidas ir iegiitas, piemeklgjot maksimalo kartu ar
SkersvalideSanu (SFS + AICC + CV). Tacu sada veida piemekléSana parasti ir arl
vislaikietilpigaka.

F-ABFC dod iesp&ju veikt modelu biivé$anu, izmantojot ieverojami mazakus skaitloSanas
resursus — aptuveni 22 reizes mazakus, salidzinot ar SFS + AICC + AICC, un aptuveni 69
reizes mazakus, salidzinot ar SFS + AICC + CV. Tomeér, vismaz atseviskos gadijumos, ar F-
ABFC metodi iegiitie modeli ir parme&rigi piemérojusies, pasliktinot kop&jos rezultatus.

Ar EF-ABFC metodi iegiito mode]u prognozéSanas kludas (3. tabulas p&d&ja rinda)
salidzinot ar F-ABFC metodes Siem pasiem rezultatiem, ir ievérojami samazinajusas. Tas
liecina par to, ka, atbilstosi teorijai, galgjo labako modelu izvéles papildu validéSanas kopa
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un $o modelu vid&josanas d€], modeleSanas procesu patiesam ir iespgjams padarit stabilaku,
ka arT robustaku pret intensivu parmeklésanu, tada veida ievérojami uzlabojot prognozesanu.
Tomér EF-ABFC metodei ir ari triikums — kopuma mode]u biivéSanai ar izmantotajam datu
kopam ar to bija nepiecieSami aptuveni 7 reizes lielaki skaitloSanas resursi neka modelu
biivesanai ar F-ABFC. Neskatoties uz to, EF-ABFC metode kopuma tomer ir atraka gan par
SES + AICC + AICC metodi (aptuveni 3 reizes), gan par SFS + AICC + CV metodi
(aptuveni 12 reizes).

4. tabula
Salidzinato regresijas modeléSanas metozu vidgjie model&Sanai patérétie laiki
Metode Videjais laiks Vidgjais laiks Videjais laiks
(pirmas 14 kopas) (pedgéjas 6 kopas) (visas kopas)
Pilnais polin. + CV - ~1s -
SFS + F-tests, p =1 - <0.01s -
SES + F-tests, p =2 - 0.1s -
SFS + F-tests + CV - 22 min -
SFS + AICC,p=1 0.7s <0.1s 05s
SFS + AICC,p=2 8.1 min 0.2s 5.7 min
SFS + AICC, p=3 - 38s -
SFS + AICC + AICC 13h 57 min 12h
SFS + AICC + CV 55h 2.7h 4.7h
M5’ RT 0.4s 05s 0.4s
M5’ MT 04s 0.5s 04s
RBFNN 1.7 min 1.0 min 1.5 min
k-NN <0.0ls <0.0ls <0.0ls
MARS 3.3 min 54s 2.6 min
LWP - 25 min -
CIPER + MDL 26s 8.0s 21s
CIPER + AICC 15 min 1.9 min 11 min
F-ABFC 3.8 min 2.3 min 3.3 min
EF-ABFC 25 min 19 min 23 min

Kopuma, salidzinot visas pilno polinomu, apakskopas atlases pieejas un ABFC pieejas
metodes, vidgji pa visam datu kopam vislabaka prognozeSanas sp&ja tika sasniegta,
izmantojot EF-ABFC mode]u biivéSanas metodi. Pie tam tas tika izdarits ievérojami Tsaka
laika neka ar apakskopas atlases metodi SFS + AICC + CV, kura no apakskopas atlases
metodeém deva vislabakos rezultatus.

9. attela ir paraditas ar SIm divam metodém ieglito modelu prognozesanas klidu
diagramma, bet 10. att€la ir paradits modelu biivéSanas procesa ar tam paterétais laiks
(logaritmiskaja skala). Ka redzams, EF-ABFC vairuma gadijumu parspgj apakskopas atlases
metodi, nemot VvE&ra gan prognozeéSanas kliidu, gan patéréto laiku. 11. att€la modelu
blivésanai patérétais laiks ir paradits linedraja skala, kur Tpasi labi novérojams EF-ABFC
atrdarbibas parakums, biivéjot modeli 6., 12., 13. un 16. datu kopai. Pieméram, ar 12. datu
kopu, modela biivésana ar EF-ABFC prasija aptuveni 1.6 stundas, bet ar SFS + AICC + CV
— aptuveni 40 stundas, t.i., aptuveni 25 reizes vairak. Visu So Cetru datu kopu gadijuma
augstais laika paterin$ ir saistits galvenokart ar lielo modeli ieklaut nepiecieSamo bazes
funkciju skaitu augstas prognozesanas sp&jas sasniegsanai, kas savukart pie liela datu kopas
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faktoru skaita nozimé lielu izpildamo parmeklésanas iteraciju skaitu. Laika paterinu vél
vairak palielina arT konkrétas kopas lielais faktoru skaits.
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9. att. Apakskopas atlases un EF-ABFC iegiito modelu prognozésanas kliida katra no
salidzinasanai izmantotajam datu kopam
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10. att. Apakskopas atlases un EF-ABFC mode]u btivésanas procesam nepiecieSamais laiks
(logaritmiska skala)

Veikto eksperimentu rezultati apstiprina 4. nodala veiktas apakskopas atlases pieejas
metozu un ABFC pieejas metozu efektivitates teorctiskas analizes rezultatus. Kopuma var
secinat, ka, salidzinajuma ar apakSkopas atlases metodém, apskatitajas datu kopas ABFC
pieeja lauj iegit modelus ar lidzigu vai labaku prognoz&$anas sp&ju isaka laika, pie tam bez
nepiecieSamibas defingt pilno bazes funkciju kopu vai modelu maksimalo kartu. Ari,
salidzinot ABFC metodes ar regresijas modeléSanas metodem, kuras nesaknojas linearaja
polinomu regresija, tika secinats, ka EF-ABFC metode saglaba savu konkur&tspgju.

Piektaja nodala tiek apskatiti arT divi konkréti praktiski EF-ABFC metodes pielietojumi
metamodeléSanas problému risinasana Rigas Tehniskas universitates Materialu un
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Konstrukceiju institiita — lidmaSinu korpusu konstrukciju sabruk$anas metamodelésana un
stiklplasta klaja panelu stipribas metamodel&Sana. Ta ir atzita par konkur€tsp&jigu ar citam

metamodel&Sana popularam metodém.
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11. att. Apakskopas atlases un EF-ABFC modelu bivéSanas procesam nepiecieSamais laiks
(lineara skala)

Pirmaja pielikuma ir doti darba lietotie visparigie regresijas modelu precizitates

novértésanas meri.
Otrais pielikums ir veltits Tsam matematiskam mazako kvadratu metodes aprakstam.

Tresaja pielikuma ir dotas mode]u blivéSanas eksperimentu rezultatu tabulas.
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GALVENIE DARBA SECINAJUMI

Promocijas darba tika iegtiti Sadi secinajumi:

1.

Polinomu regresijas modelu buvésanas apakskopas atlases pieejai ir trikumi, kas

saistiti ar netrivialo pilnas bazes funkciju kopas vai maksimalas modelu kartas

defingSanu un tas labakas apakskopas mekleSanai nepiecieSamajiem eksponenciali
pieaugosajiem skait]oSanas resursiem.

Adaptiva bazes funkciju konstrugSanas pieeja var kalpot ka universals karkass, uz

kura pamata ir iesp&jams izstradat dazadas jaunas adaptivas regresijas modelu

buivésanas metodes ar $adam (no apakskopas atlases metodém atSkirigam) Tpasibam:

e nav nepiecieSams definét pilno bazes funkciju kopu vai izvEleties modelu
maksimalo kartu;
ir iesp&jams generét neierobezotas sarezgitibas un kartas modelus;

e modelu biivésanai nepiecieS$amo bazes funkciju konstruésana, un lidz ar to ari
sarezgitibas un kartas noteik$ana, tiek veikta parmeklésanas gaita;

e izveidojamo modelu iesp&jamo funkcionalo formu paaugstinatas elastibas de|
tiek iegiita paaugstinata sp&ja pieméroties datos eso§am sarezgitam nelinearam
daudzfaktoru sakaribam;

e  salidzinajuma ar apakSkopas atlases metodem, tiek ieglitas samazinatas
skaitloSanas resursu prasibas.

Pie fikseta faktoru skaita stavoklu telpas zaroSanas koeficients apakskopas atlases
pieeja palielinas eksponenciali, bet ABFC pieeja — lineari. Kopg&jie parmeklesanai
nepiecieSamie  skaitloSanas resursi apakskopas atlases pieeja palielinas
eksponenciali, bet ABFC pieeja — polinomiski.
Relativi pret apakSkopas atlases pieejas parmeklSanas atrdarbibu, ABFC pieeja
parmeklésanas atrdarbiba picaug lidz ar faktoru skaita un izv€létas maksimalas
kartas palielinasanos un mekléjama modela sarezgitibas samazinasanos. Pie tam, ta
ka apakskopas atlases pieeja modelu maksimala karta ir japiemeklg, jo ta ieprieks
nav zinama, tad modeléSanas procesam nepiecieSamie skaitloSanas resursi var vél
vairakkartgji palielinaties.
ABFC pieeja ir pielietojama ne tikai polinomu regresija ar nenegativu pakapju bazes
funkcijam, bet ar1 ar cita veida bazes funkcijam, polinomu neironu tiklos, ar
nelinearas regresijas modeléSanas metodém, ka arT klasificéSanas problému
risinasana.
Veiktie regresijas modelé$anas metozu salidzinasanas empiriskie eksperimenti Java
secinat, ka prakse, salidzinajuma ar apakskopas atlases pieeju, ABFC pieeja layj
ieght Iidzigus vai labakus rezultatus, izmantojot ieveérojami mazakus skaitloSanas
resursus, vienlaicigi neprasot piemeklét modelu maksimalo kartu. Veiktajos
eksperimentos modeli ar vismazako prognoze€Sanas klidu tika iegtti, ar ABFC
pieejas specialu gadijumu, izmantojot vidgji 12 reizes mazakus skaitlo§anas resursus
neka labako ar apakskopas atlases pieeju iegiito rezultatu sasniegsanai.
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Adaptivas bazes funkciju konstruéSanas pieejas izstrades, novértésanas un pielietoSanas
procesa tika formul@ti arT vairaki turpmako pétjjumu virzieni. Galvenie no tiem ir $adi:

ABFC parmeklésanas telpas stavoklu zaroSanas koeficienta dinamiska kontroléSana
parmeklesanas gaita ar augstas prognozeSanas sp&jas sasniegsanas merki minimala
laika pie jebkura faktoru skaita (pieméram, izmantojot reaktivas parmekléSanas
principus);

ABFC pieejas adaptéSana darbam ar negativu, dalveida pakapju un cita veida bazes
funkcijam, nelinearas regresijas modeliem, ka ari faktoru konstruésanai
klasificESanas problémas;

ABFC speciala gadijuma izstrade, kura lietoSana modelu blivésana prasitu vél
mazakus skaitloSanas resursus, nemot véra faktoru skaitu, rezultata iegiita modela
sarezgitibu un apmacibas kopas pieméru skaitu (piemé&ram, izmantojot ansambla
modelu buvesanai nepiecieSamo aprekinu apvienoSanu, stavoklu parejas operatoru
uzlabo$anu, salikto operatoru izmantosanu, bazes funkciju ortogonaliz€$anu);

ABFC pieejas pielietoSana polinomu neironu tiklos;

adaptiva modelu biivéSana vairakam rezultativajam pazimém vienlaicigi.
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