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VISPAPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

Probléemas aktualitate. Pasaulé un Latvija viens no visstraujak progres€josajiem
maksligad intelekta novirzieniem ir ,,maSinapmaciba” jeb vienkar§i apmaciba (Machine
Learning). MaSinapmaciba ir maksliga intelekta joma, kas p&ta metodes, ar kuru palidzibu
iesp&jams nodrosinat datora “apmacibu‘ [15]. Ta aptver modelus, metodes un algoritmus, kas
ir orient€ti uz automatisku zinasanu veidoSanu un uzkrasanu, pamatojoties uz datu
apkopoSanu un analizi. Masinapmaciba ir orientéta uz tadu intelektualo sistému izveidi, kuras
realiz€ zinasanu automatisko ieguvi (data mining).

Pateicoties to pieejamibai un universalam raksturam arvien biezak zinaSanu veidoSanas
metodes, tiek praktizétas, lai risinatu tadas problémas ka zinasanu iegiiSana no datu bazém,
robotu kontrole, optimizacija, ka art jau tradicionalus uzdevumus, pieméram, runas un t€lu
atpaziSana, medicinas datu un sp€lu analizi. Jaatzime, ka min&tas metodes prieksrociba ir ne
tikai iesp&ja risinat problémas, kas saistitas ar kada priekSmetiska apgabala klasifikaciju, bet
ar1 iesp€ja interpretét klasifikacijas rezultatus, izmantojot lémumu kokus vai klasifikacijas
likumus. Bez tam masinapmacibas algoritmi, atSkiriba no adaptétajam un statistikas metodem,
neizvirza nekadus ierobezojumus attieciba uz ieejas datiem un demonstré labus rezultatus,
stradajot ar vairumu priekSmetisko apgabalu, ar1 ar tadiem, kuros kadu iemeslu dé] nav
iesp€jams izmantot citas zinasanu iegiiSanas metodes.

Pétijuma meérkis un uzdevumi. Sa darba praktiskie mérki ir:

e Masinapmacibas metozu un genétisko algoritmu hibridu izveide — tas lauj risinat
masinapmacibas algoritmiem tik raksturigo lokala optimuma parvaréSanas problému,
pielietojot klasifikatoru ansamblu izveidi. Blakus meérkis ir piedavat izmantot
jaunradito algoritmu, lai risinatu uzdevumus, kurus raksturo liels daudzums faktoru
vai atriblitu, kas apraksta attiecigo priekSmetisko apgabalu.

e Izveidot CART algoritma un M. Bongarda CORA metodes kombinacijas pielietojumu
— tas lauj iegiito algoritmu izmantot tadu principiali jaunu uzdevumu risinasanai, kas
saistiti ar lielu analiz€jamo datu apjomu. Turklat, pamatojoties uz So algoritmu, tick
piedavata metodologija darbam ar izkroplotiem vai nepilnigiem datiem.

Uzdevuma nostadne induktivai apmacibai ir $ada: tiek apskatits apgabals, kas sastav no
M punktiem Xx; e’ .'x,:(x,-I, x,-z, xid), i=1, ..., M. Saskana ar datu intelektualas analizes
terminologiju d-dimensiju telpas punkti x; tiek dévéti par vektoriem, bet vektoru vértibas gar
katru mérjjumu tiek sauktas par atribltiem. Katram punktam x; tiek nosaukta atbilstosa
funkcijas y;, i=1, ..., M, vertiba, kur: y; e regresijas gadijuma un y;{-1,;+1} klasifikacijas
gadijuma. Punktu x; kopu un ar tiem saistitos y; nosauksim par ,,apmacamo datu kopu”.
Lidziga veida tiek apskatita §is paSas telpas cita punktu kopa un ar tiem saistitas funkcijas
,.etalonveértibas”. So kopu nosauksim par apmacoso datu kopu. Tiek pienemts, ka abam datu
kopam piemit kopg€jas iezimes, lidz ar to iesp&jams runat par zinamu, tam piemitoSu struktiiru.
Piem@ram, abas kopas ir dazadas izlases no veicamo eksperimentu s€rijas, kuras tiek pétita y;
atkariba no x; parametru komplekta. Izmantojot apmacamo datu kopu, nepieciesams izveidot
ta saucamo klasifikacijas funkeciju £, kura telpa 9 tiktu definéta tada veida, lai §s funkcijas
vertibas apmacosas datu kopas punktos butu iesp&ami tuvas ,etalonveértibam”. Ja
klasifikacijas funkcija (klasifikators) ir izveidota sekmigi, tad ar lielu ticamibas pakapi
iesp&jams apgalvot, ka funkcija atspogulo datiem piemitosas iek$gjas likumsakaribas un to var
izmantot ka predikativu modeli.

Darba gaita paredzets atrisinat vairakus uzdevumus:



Izpetit esoSos zinasanu iegiiSanas algoritmus un noskaidrot to bitiskakos
ierobezojumus un trikumus.

Piedavat uz ID3 un GA balstitu kombinétu algoritmu, kas risinatu ar lokala
maksimuma sasniegSanu saistitas problémas. Ka atribiitu selekcijas metode ir
izmantots gené&tiskais algoritms ar specialu procediru, kas ir paredzéta
atribtitu kopas (populacijas) lietderibas novérteésanai.

Izstradat algoritmu CART?2 ka algoritma CART un Bongarda CORA metodes
kombinaciju, kas palidzetu risinat ar lielam datu bazeém saistitu klasifikatoru
izveides un atjauninasanas uzdevumu.

Izstradat programmnodro$inajumu, kas lautu salidzinat masStnapmacibas
algoritmus, izmantojot datu bazes no dazadam zinaSanu jomam. Piedavat tadu
programmnodro$inajuma arhitektiru, kas sniegtu iesp&ju pievienot jaunas
metodes, nemainot pamatprogrammas struktiiru.

Salidzinat uz /D3 un GA bazes izstradato kombinéto algoritmu ar citam
masSinapmacibas metodém, izmantojot datu bazes no 24 daZzadiem
priekSmetiskiem apgabaliem.

Aprobét algoritmu CART?2 klasifikacijas uzdevumu risinaSanai nepilnigu un
izkroplotu datu gadijuma. Veikt algoritma parbaudi un salidzinaSanu ar citam
masinapmacibas metodém, izmantojot datu bazes no vairakiem
priekSmetiskiem apgabaliem.

Piedavat koncepciju programmnodroSinajumam, kuru biitu iesp&jams izmantot
spontanu smadzenu ieks$€jo asinsizplidumu prognozéSanai. Paredzet iesp&ju
izmantot attiecigo programmnodro$§inajumu, lai papildinatu sakotngjo
apmacoso izlasi.

Pétijuma objekts un pétijuma priek§mets. P&tfjuma objekts ir masinapmacibas
algoritmi. P&tfjuma priekSmets ir klasifikatoru jeb klasifikacijas funkciju izveides un
pielietoSanas process, izmantojot jaunraditos algoritmus.

Pétijuma hipotézes:

1.

Zinasanu iegiiSana un hill-climbing. Zinasanu veidoSanas algoritmiem ir viens
kopigs trukums: klasifikatora izveides procesa tiek izvelets visaugstakais
kvalitates pieaugums, kas var novest pie lokala maksimuma izvéles, kuram,
iesp&jams, neatbildts vislabakais risinajums.

Klasifikatora izveide un atjaunoSana lielam datu bazém. Izstradajot un testgjot
gandriz visus pastavoSos algoritmus, tika pienemts, ka tie tiks izmantoti ar
nelielam vai vidgji lielam datu bazém. Tadel gandriz visi algoritmi operé ar
sakumdatiem, kas viegli satilpst datora operativaja atmina. Bet prakse diemzel
biezi jastrada ar lieliem datu apjomiem, kas sastav no miljoniem rindu un
vairakiem tokstoSiem atriblitu. Tomér, praksé nepietick ar vienkarSu
klasifikatora uzbiivéSanu uz kaut kadu datu bazes pamata, jo pasaule turpina
attistities, apmacosa izlase aizvien papildinas un tatad ir jamodific€ pirms tam
izveidotais klasifikators, lai cik labs tas ari biitu. Ja izlase neparsniedz
vairakus tikstoSus ierakstu, nav problému pilnigi no jauna izveidot
klasifikatoru, tacu ja apmacosa izlase sastav no vairakiem miljoniem ierakstu,
sada pieeja ir vienigi lieka skaitloSanas masinu resursu téréSana un laika
zaudéSana. Neviens no esoSajiem zinasanu veidoSanas algoritmiem nepiedava
§1s problémas komplekso risinajumu.



3. Apmaciba ar lielu atribiitu skaitu. Daudzam masinapmacibas algoritmu
potenciala pielietojuma sféram ir raksturigs liels daudzums — lidz simtiem
tiikstoSu — iesp&jamo atribiitu, kas apraksta katru no objektiem. /D3 un C35.0,
ka arT citi popularie algoritmi nelauj sasniegt pietiekami labus rezultatus §adu
uzdevumu risinasana.

4. TrokSnaino un nepilnigu datu probléma. Piemeéri ar lielu skaitu nepilnigu vai
izkroplotu datu  sniedz salidzino§i maz informacijas. Standarta
masinapmacibas algoritmu var viegli maldinat kroploti vai neeso$i atribiti, ka
rezultata tiks uzbuiveti nepareizi klasifikatori. Tapéc praktiskajos lietojumos ir
uzmanigi jaizvélas, kadi atribiiti tiks piegadati algoritmam apmacibai.

Pétijuma metodes. Saja darba tika pielietoti algebras un matematiskas analizes
elementi, genétiskie algoritmi, lémumu pienemsanas, maksliga intelekta un programmatiiras
projektéSanas metodes (UML).

Darba zinatniskais jaunieguvums. Darbs ietver maSinapmacibas algoritmu
uzvedibas analizi, kas balstita gan uz eksperimentaliem rezultatiem, gan uz teor&tiskiem
secindgjumiem. Ta ir izmantojama jaunu induktivu algoritmu izstradasanai.

Darba ietvaros ir izstradats uz /D3 un GGA balstitais kombing&tais algoritms, kas risinatu ar
lokala maksimuma sasniegSanu saistitas problémas. Ka atribiitu selekcijas metode tiek
izmantots gené&tiskais algoritms ar specialu procediiru, kas paredzEta atribitu kopas
(populacijas) lietderibas novertésanai.

Darba ietvaros ir izstradats algoritms CART2 ka algoritma CART un M. Bongarda CORA
metodes kombinacija, kas palidzetu risinat ar lielam datu bazém saistitu klasifikatoru izveides
un atjauninaSanas uzdevumu.

Teorétiska vertiba. Darba tiek piedavatas:

e Jaunas metodes un algoritmi, kas lauj risinat jauna veida uzdevumus, taja skaita ari
tadus, kuriem raksturigs liels datu apjoms vai kuriem parasto risinagjuma metozu
pielietojums nedod atbilstoSus rezultatus. Katra no ieteiktajam metodém ir izstradata,
izmantojot divu metodologiju kombinaciju un apvienojot katras §is metodes labakas
pasibas.

e Principialas nostadnes citu nozimigu ar induktivo apmacibu saistitu zinatnisku
problému risinasanai:

° Ar lokala optimuma sasniegSanu saistitu problému parvaréSana, izmantojot
masinapmacibas algoritmus.

Iespgja izmantot GA ka mekl&Sanas algoritma heiristiku.

Apmacibas probléma lielu datu bazu gadijumos. Izmantojot macibu pabeigSanas

principus un balso$anas metodologiju uz M. Bongarda metodes bazes, kluvusi

iesp&jama klasifikatoru izveide lielam datu bazém. Piedavatas metodes realizacija
sniedz iesp&ju izlasi, uz kuras bazes tiek veidots klasifikators, neglabat datora
operativaja atmina ka vienu masivu.

Esosa klasifikatora uzlaboSanas probléma, izmantojot jaunus priekSmetiska
apgabala datus. Ar $o metodologiju, sanemot jaunus datus, atkrit nepiecieSamiba
veidot klasifikatoru no jauna, pietiek tikai precizet (adjust) esoso.

Praktiska vértiba. Darba izstradasSanas laika radas $adi praktiski pielietojamie produkti:



l.

Tika sastadita C++ valoda izmantojot MFC klasu biblioteku speciala
programma Machine Learning Methods Comparison. Programmas galvena
priekSrociba ir iesp€ja to papildinat ar jaunu induktivo algoritmu.

Izmantojot MLC++ (Machine Learning C++) biblioteku, uz /D3 un GA bazes
izveidota kombinéta algoritma realizacija, kas deva iesp&ju izpé€tit un izvertet
jaunizveidoto algoritmu.

Tika piedavata koncepcija programmnodroS$inadjumam, kuru biitu iesp&jams
izmantot smadzenu spontano iek$€jo asinsizplidumu prognozesanai.
Paredzeta iesp€ja attiecigo programmnodro$inajumu izmantot, lai papildinatu
sakotn&jo apmacoso izlasi.

Darba aprobacija. Ar pétjjumu rezultatiem tika iepazistinati sekojoSo zinatnisko
konferencu dalibnieki:

1.

Kornienko Y., Borisov A. (2003). Investigation of a hybrid algorithm for
decision tree generation. Proceedings of the Second IEEE International
Workshop on Intelligent Data Acquisition and Advanced Computing Systems:
Technology and Applications, IDAACS’2003, Lviv, Ukraine, September 8-
10, P. 63-68.

Kornienko J. & Borisov A. (2000). Production rules induction algorithm based
on the finish learning principle. Fourth International Conference on
Application of Fuzzy Systems and Soft Computing ICAFS’2000, Siegen,
Germany, June 27-29, P. 287-292.

. Kornienko, Y. & Borisov. A. (1999). The CART2 inductive algorithm in

comparison with standard machine learning methods. Proceedings of the
International ~ Scientific-Technical =~ Workshop*“Problems  of  Transfer
Technology”, Ufa, Russia, 30. September — 1. October, P. 154-161.

Kornienko Y. and Borisov A. (1999). The CART methodology for production
rules induction. 5™ International Conference on Soft Computing MENDEL'99,
Brno, Czech Republic, June 9-12, P. 362-366.

Kornienko Y. & Borisov A. (1998). Genetic-based decision trees.
MENDEL’98 - 4th International Conference on Genetic Algorithms,

Optimization Problems, Fuzzy Logic, Neural Networks and Rough Sets, Brno,
Czech Republic, June 24-26, P.42-44.

Kornijenko Y. and Borisov A. (1998). Application of genetic algorithms for
generating decision trees. International Conference on Parallel Computing in
Electrical Engineering, PARELEC’98, Bialystok, Poland, September 2-5, P.
277-279.

Publikacijas. Petjjumu rezultati tika publicéti vienpadsmitos darbos, gan autora
patstavigi sarakstitajos, gan sadarbiba ar lidzautoriem. Ses$i no Siem darbiem ir public&ti

arvalstis.

Personigais ieguldijums. Visi darba rezultati, kurus ietver dotais doktora darbs, ir
autora patstavigu petijumu cela iegti.

Doktora darba struktiira un apjoms. Doktora darbs sastav no septinam nodalam,
nosléguma, literatliras saraksta un pielikuma. Promocijas darba pamatteksts ir izklastits 128
lapaspus@ un paskaidrots ar 61 att€lu, 35 tabulam un 3 pielikumiem. Literatiiras saraksta ir
ieklauti 78 nosaukumi.



DARBA SATURA IZKLASTS

Pirmaja sadala sniegts vairaku svarigako zinasanu atklasanas algoritmu apraksts, kuri ir
ietekmé&jusi maksliga intelekta maSinapmacibas apakSnozares attistibu, ka ari apraksts
metodém, kas tiek piedavatas jaunu, $ai jomai specifisku uzdevumu risinasanai. Sis sadalas
mérkis ir paradit esoSo zinasanu veidoSanas metozu daudzveidibu, kuras tiek izmantotas
noteiktu uzdevumu risinasanai, ka ar1 veikt esoSo metozu truokumu analizi.

Pastav liels daudzums metozu, ar kuram var veikt intelektualo datu analizi un kuras var iedalit
induktivajas, adaptivajas un statistiskajas metod€s. Savukart induktivas metodes, pamatojoties
uz risinamo uzdevumu specifiku, tiek nosaciti sadalitas $adi (sk. 1. att€lu):

e inductive learning jeb zinasanu iegiiSanas uzdevums, kas balstas uz esoSo datu bazu
informacijas apkopoSanas tehniku [10, 12, 14, 26, 35, 50 un 57],

e constructive induction — uzdevums, kas paredz ar induktivas apmacibas palidzibu
iegiito risinoSo likumu integréSanu ar jau eso$ajam zinaSanam noteiktaja
priekSmetiskaja apgabala [4, 7, 8, 16, 53 un 52] ,

e cost-sensitive — zinaSanu ieguves uzdevums jomam, kuras pastav katra atribita
mérisanas izmaksas [65 un 67],

e minimum description length zinaSanu iegiiSanas uzdevums, kas balstas uz konkréta
priekSmetiska apgabala minimala apraksta atrasanas principa [54 un 55].
Sadala ir sniegts 1ss induktivu metozu apraksts un pielietojums. Izanaliz€jot esosas metodes,
var secinat, ka induktivajai apmacibai ir $adas galvenas problémas:

1. Hill-climbing — t.i., situacija, kad klasifikatora izveides procesa tiek izv€lets
lielakais kvalitates pieaugums, ka rezultata var notikt lokala maksimuma
izvele, kurai ne vienmgr atbilst labakais risinajums.

2. Apmaciba pie liela atribiitu skaita.
Klasifikatora izveide un atjaunosana lielam datu bazém.

4. Kroplotu un nepilnigu datu probléma.



Gengtiskie
algoritmi

Lémumu koki if-then likumi

ID3 un genértisko algoritmu
hibrids

Bagged C4.5 Boosted C4.5 SLIQ

CART2

N
/ ‘\ Minimalais zinaSanu apraksts jeb

[ DCI (Data Driven CI) metodes: Minimum Description Length

PLS0, AQ-DCI, BACON,
ABACUS, IOE, STAGGER, FCE

metodes: BLIP, FRINGE, CITRE,

HCI (Hypothesis-Driven CI)
AQ-HCI CS-ID3

KCI (Knowledge Driven CI) metodes:
INDUCE, AM, SPARC/E, MIRO,
COPER

Y ) J /

MCI (Multistrategy CI) metodes:
INDUCE-1, STABB, DUCE, CIGOL, Case based
CLINT Reasoning

Zinasanu integracija jeb Uz izmaksam jutigais jeb
Constructive Induction (CI) Cost-Sensitive (CS)

1. attels. Mastnapmacibas algoritmu savstarpéjas saites un sadalijums, izejot no pielietoSanas specifikas

Pirmas divas problémas ir atrisinamas, izmantojot klasifikatoru ansamblu uzbiives tehniku,
kas tiek teorétiski pamatots nakamaja sadala.

Lai noverstu 3. un 4. problému, tiek piedavats CART?2 algoritms — induktiva CART algoritma
un Bongarda CORA metodes kombinacija.

Otraja sadala tiek piedavata autora izstradata /D3 un GA kombinéta klasifikatoru
ansamblu izveides metode, kas balstas uz §adiem teorétiskajiem principiem:

e (enctisko algoritmu izmanto$ana lauj noverst lineards programméSanas un
ekspertsisttmu nepilnibas dazu veidu uzdevumu risinasana [1].

e GA pieeja ir daudz labaka par parastajam optimizacijas metodém, kas uz parametru
kopas oper€ ar vienigo piekluves punktu.

e Standartveida izmantojot maSinapmacibas algoritmus, rezultata tiek buvets viens
klasifikators, tacu pédeja laika aizvien popularakas klast veselu klasifikatoru



ansamb]u veido$anas metodes. Sie ansambli demonstré apmacosaja izlasé neick]auto
objektu labaku atpaziSanas kvalitati.

Apvienojot genétiskos algoritmus ar citam maksliga intelekta pieejam, par mérki tiek izvirzita
So maksliga intelekta pieeju kvalitates uzlaboSana. Izmantojot ka pieméru /D3 induktiva
secinajuma algoritmu, Saja sadala ir detalizeti izskatits, ka tiek radits GA un heiristisko
mekl&Sanas stratégiju hibrids [31, 32, 33 un 34]. Sadala tiek arT paskaidroti GA un /D3
kombinacijas apvienojuma iegiiSanas principi. Ir paradits, ka GA un /D3 kombinacija lauj
novertét veselu piekluves punktu populaciju, ka to dara GA. Ar gené&tisko operatoru palidzibu
tiek sniegta iesp&ja manipulét ar pasreiz&jo populaciju, lai raditu jaunu. Sis sadalas mérkis ir
ar1 paradit GA un /D3 hibrida realizacijas iesp&jas, izmantojot dazadus lémumu koka
saisinasanas merus.

Talak seko hibrida GA un /D3 algoritma apraksts un interpretacija: GA un /D3 hibrida
darbibas rezultata tiek buvets 1émumu koks, kuru var izmantot likumu formuléSanai. Koka
mezgli ir atribiiti, ta zari ir attiecigas So atribiitu vertibas. Uzdevums, ko hibrida pilda GA, ir
ID3 nodro$inaSana ar iesp€jamo atribiitu virkni, kurus izmantojot tiks veikta turpmaka
pieméru kopas sadaliSana apakSkopas. Algoritmam uzsakot darbibu, ir jaizveido
sakumpopulacija, kura katru virkni veidos ar gadijuma atlases metodi izv€léta atribiitu kopa.
Populacijas lielums nevar parsniegt atribiitu skaitu, jo katru atribtitu iesp&jams izmantot katra
zara tikai vienu reizi. Lai novertétu katras virknes lietderigumu, var izmantot /D3 algoritmam
izstradatos sadaliSanas mérus. Katrai kopai tiks noteikts vidgjais ta sastava ietilpstoSo atribiitu
efektivitates mérs. Tadejadi rodas iesp&ja pielietot visus GA operatorus.

Algoritma kopé&ja shéma ir paradita 2. attela.

ID3

Ir izveidota sakumpopulacija
(P), kura Kkatra rindina ir
nejausi izveleta atribitu (A)
kopa.

ORONORONORONO,
ORONORONORONO,
©RORORORORONE
‘ Katram mezglam tiek
parbaudits apstasanas kriterijs

F
GA

Ar genétiska algoritma
procediiras palidzibu tiek
veidota jauna populacija.

Procedira sastav no

Ar ID3 algoritmu palidzibu
tiek konstruéts lemumu koks

Tiek novertets
uzbuvetais lemumu
koks un attiecigas
atribatu populacijas
kvalitate ar Error-

Fitness >
User Defined
Criteria

reprodukcijas

krusto$anas

un mutacijas

Complexity metodi. OO O®
QOOOOOOO
OOOOOO®O

Algoritma procediira ir
pabeigta, un ST atribiitu
populacija tiek saukta par
optimalo.

2. attels. Algoritma darbibas uz GA un ID3 kombinacijas bazes kopshéma
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Talak sadala ir sniegts detaliz€ts metodes apraksts un neliels ilustrativs piemérs tam, ka §1
metode tiek izmantota. Ir ieverots, ka GA un [émumu koku kombinacija lauj veikt sekojoSo:

e veidot Iémumu koku sé€riju (ansambli), no kuras tiks izv€lets vislabakais koks, kas
atbilst lietotaja defin€tajam krit€rijam;

e populacijas lielums un hromosomu skaits virkn€ lauj regulét 1émumu koka dzilumu
un platumu;

e nav nepiecieS8ama l[émumu koka saisinasana.

Saja sadala tika nodemonstréts, ka lémumu koku un GA apvieno$anas metode lauj risinat
heiristiskas mekleéSanas uzdevumus tajos priekSmetiskajos apgabalos, kuros atribiitu apgabala
lielums ievérojami parsniedz normalo limeni.

TreSaja sadala tiek piedavats autora izstradatais produkcijas likumu generéSanai
paredzéta induktiva algoritma CART2 apraksts. CART? ir jauns induktivais algoritms, kas ir
detalizeti aprakstits darbos [35, 36 un 37]. CART?2 algoritms tika veidots ar noliiku noverst
dazas nepilnibas, kas piemit CART algoritmam [10], ka arT radit metodi, kas bitu
izmantojama uz lielo datu bazu pamata biivéto klasifikatoru apstradei un uzturéSanai. CART?2
metode ir CORA [73] (jédzienu visparinasana péc pazimém) un CART datorprogrammas
kombinacija. CART algoritms un M. Bongarda CORA metode ir labi zinami specialistiem, kas
nodarbojas ar induktivas apmacibas problémam.

Veidojot CART? algoritmu, par mérki tika izvirzita dazu standarta CART algoritma nepilnibu
noveérsana [30, 35, 36, 37 un 38]. Ta ka CART algoritms ir lémumu koku biivésanas lidzeklis,
CART? iegiist $adas prieksrocibas, ja tas tieck kombinéts ar CORA metodi:

e algoritma darbibas rezultata tiks iegati logiskie likumi;

e katrs apmacosas izlases piemérs jaaptver (cover) vismaz ar K likumiem, kur K ir
vesels skaitlis. ST prieksrociba lauj atrast un pielietot dazas sléptas sakaribas, saskana
ar kuram atributi sadalas vienai klasei piederoSajos pieméros. Tas ir, katram
pieméram, kuru var attiecinat uz konkrtu klasi, jabiuit aptvertam ar K likumiem
vienlaicigi;

e izvEloties jaunu jautajumu, tika izskatita pilna pieméru kopa, iznemot apmacibas
pabeigSanas procediiru.

CART? algoritms ir iterativa procediira, un tas balstas uz Sadiem teor€tiskajiem
pamatojumiem:

e binaro jautajumu kopa a, kuri ir izteikti forma {Is xeA?}, AcX, kur x — atributa
vertiba, X — visu atribiitu vertibu kopums;

e sadaliSanas kvalitates kriterijs @ (s, ), kas var tikt novertéts jebkuras kopas ¢ jebkurai
sadaliSanai s;

e minimalais jautajumu skaits, kuriem ir jaapraksta katrs apmacosas izlases piemérs,
vai katru piem&ru aprakstoSo pazimju minimalais skaits;

e _apmacibas pabeigSanas” procedira;

e jaunu pieméeru identifikacijas procedira.

Algoritma shéma ir paradita 3. attela.
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v \
) _ . Temperatiira<=36.5? Apmaicibas pabeig$anas procediira:
Tl_e,k de.ﬁneta kopa S_ a‘r blnarlim Tcg?pgratﬁra§:3 6.67 Apmacosas izlases piemériem, kas nav izpildijusi
sadalljuml_e m s épskatlsnm sadalijumu <== Apak?fj,m,s Sp1'°d1'0"5<:60? iepriekSminéto nosacijumu, tiek veikta apmacibas
kopu.ka J_a\.utajum}x saral.(stvs, kur Ap aksej'aFS Sp {ed{ens<:()5 ? pabeigSanas procedira ar sliek$§pa K samazinasanu,
katram jautajumam ir sekojoSa forma: Apaké@gls Spleqlens<:70‘? izdalot tos atseviska izlase.
Augsgjais spiediens<=120?

Augsgjais spiediens<=125?
Augsgjais spiediens<=130?

N

Visi apmacosas
izlases piemeéri atbild "ja'" uz

Vel ir jautajumi saraksta?

- ,/ \ ismaz K jautajumu no saraksta
Ne [ 6 )
S
Jautajuma kvalitates noteikSanai -
izmantosim sekojoSo kritériju: VT N Tt A |
<== | U Ai(s,0) = i(0) = p,i(t,) = pai(ty) |
Lidz ar to katram apmaco3as izlases ‘ 1 SRS Poil) = Pritin) |
ar 1o ApMACORS NP L
Jautajl.lmam tlk.s .aprel,(lnata Lity==3 p(j10log p(j1) | (&
informativitate. ‘ i | L
g, _
v
1. Péc testesanas ieklausim katru Jautajums Informativitate .
jautajumu saraksta, kas sakartots pec | <= | ApakSgjais spiediens<=60? 0.69 Beigas
L jautajumu informativitates Temperatiira<=36.57 0.38
2. Izslégsim $o jautajumu no sakotngja Temperatiira<=36.67 0.24
saraksta.

3. attels. CART2 algoritma shéma

Talak sadala ir sniegts detalizéts metodes apraksts un neliels ilustrativs piemérs, kas tika
aprekinats pasSrocigi un uzbiivéts, lietojot apmacoso izlasi no 10 piem&riem.

Ceturtaja sadala ir aprakstiti eksperimenti ar maSinapmacibas algoritmiem (/D3, C4.5,
Bagged-C4.5, Boosted-C4.5, Naive Bayes) un algoritmu, kas ir izveidots, pamatojoties uz
genétisko algoritmu un /D3 savienojumu.

Standartveida izmantojot masinapmacibas algoritmus, tiek biivéts viens klasifikators, bet
pédgja laika aizvien popularakas klast veselu klasifikatoru ansamblu veido$anas metodes. Sie
ansambli demonstré apmacosaja izlasé neieklauto objektu labaku atpazisanas kvalitati. Sobrid
pastav $adas metodes, kuras var izmantot klasifikatoru ansamblu veidosana [57]:

e Stacking: apmacibai izmantoto pieméru apraksts tiek paplaSinats, ieklaujot piemeru
klasifikacijas rezultatus ar sakotngji izvéletajiem klasifikatoriem. Sada informacija
tiek atkartoti analiz&ta, un uz tas pamata tiek buiveti citi klasifikatori utt.

e Windowing: tiek buvéts klasifikators uz sakotngjas apmacosas izlases bazes. Tad
apmacosa izlase tiek palielinata uz to pieméru rékina, ar kuriem klasifikators ieguvis
sliktu analizi, tad tiek generéts jauns klasifikators uz palielinatas izlases bazes, un
process turpinas talak.

e Bagging: no originalas datubazes tiek veidota sakotngja apmacosa izlase. Dazi
pieméri var netikt ieklauti $aja izlas€, dazi var tur noklit vairakkart. Balstoties uz So
izlasi, tiek buivets klasifikators, un tad izlase tiek veidota no jauna. P&c vairakiem
Sadiem cikliem gatavie klasifikatori tiek kombinéti, lai izveidotu gala klasifikatoru.

e Boosting: katram apmacos$as izlases pieméram ir noteikts svars. Katra iteracija tiek
buvets klasifikators, izmantojot §adus piemérus; tad katra piem@ra svars tiek labots
atkariba no ta, vai Sis piemers ticis klasificéts pareizi vai nepareizi.
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e GA un heiristisko mekl&Sanas stratégiju kombinacija, kas tiek piedavata apskatiSanai
Saja sadala. Ta lauj izmantot GA priekSrocibas kopa ar heiristiskas mekléSanas
iespgjam un ieklauj [@mumu koku biivéSanu vai likumu kopas atraSanu, kas spgj
izskaidrot sléptas likumsakaribas Saja priekSmetiskaja apgabala.

Lai veiktu eksperimentus, algoritms, kas bazgjas uz /D3 un genétisko algoritmu savienojuma,
tika realizets ka Stenfordas universitates MLC++ bibliotékas paplaSinajums. Jauna algoritma
uzvediba tika izpétita 24 datubazés, ieskaitot datubazes ar lielu atribiitu skaitu. Saja sadala ir
paradits, ka, pateicoties lokala maksimuma problémas atrisinasanai, ar jauna algoritma
palidzibu izveidota klasifikatora raksturojumi kluvusi ievérojami labaki. Tika izpétita
algoritma uzvediba, buv€jot ierobezotus klasifikatorus, piedavati standarta maSinapmacibas
algoritmu uzlaboSanas veidi.

Sadalas merkis ir uz [éemumu koku un GA kombinacijas bazes biivéta algoritma uzvedibas
izpéte:

e Uz lémumu koku un GA kombinacijas bazes biivéta algoritma salidzinasana ar
citiem algoritmiem — /D3, C4.5, Bagged-C4.5, Boosted-C4.5, Naive Bayes [50].

e PEtit jauna algoritma uzvedibu, stradajot ar lietojumapgabaliem, kas tiks aprakstiti ar
lielu atribiitu skaitu. Lielako dalu zinasanu sféru iesp&jams aprakstit ar ne vairak ka
10-30 pazimé€m jeb atribiitiem, tomer ir sastopami gadijumi, kad ir 100 un vairak
$adu pazimju.

e Izpétit jauna algoritma uzvedibu, stradajot ar datu bazeém, kas ir aprakstitas ar
normalu atribiitu skaitu. Pieradit, ka lokala maksimuma problémas atrisinasana ir
uzlabojusi $adi konstruéta klasifikatora raksturipasibas.

e Peétit jauna algoritma uzvedibu ierobeZotu klasifikatoru konstruéSanas laika.
Ierobezotajiem klasifikatoriem péc biitibas ir gan priekSrocibas, gan truikumi. No
vienas puses, Sados klasifikatoros ir iesaistits neliels elementu skaits (likumu vai
lémumu koka zaru), kas sniedz labas iespgjas c€lonu un sléptu sakaribu izprasanai
konkrétaja priekSmetiskaja apgabala. No otras puses, var pasliktinaties atpaziSanas
precizitate. Tadgjadi eksperimenta paredzets izpétit atpaziSanas precizitati atkariba
no apmacama klasifikatora ierobezojumu pakapes.

Par sadalas galveno rezultatu var uzskatit pieradijumu tam, ka, pateicoties lokala maksimuma
problémas atrisinasanai, ievérojami uzlabojusies klasifikatoru raksturojumi (sk. 1. tabuld). Sie
rezultati ir Tpasi svarigi tapéc, ka §1 pieeja var kalpot par pamatu citu “gridy-search”
algoritmu, tostarp C4.5, C5.0, CART, uzlaboSanai.

Talak sadala tika izpétita algoritma uzvediba, veidojot ierobeZotus klasifikatorus. Saja nolika
tika veikti eksperimenti ar 5, 10 Iimeniem. Rezultata tika konstatéts, ka dazam datu bazém
atpaziSanas kvalitate uzlabojas (German-org, Hypotiroid). No otras puses, eksperimenti ar
vairumu datu bazu ir paradijusi, ka labakie rezultati tika iegiiti tajos eksperimentos, kuros
uzstaditais [tmenu skaits bija no 10 lidz 20. Tas nozimé, ka klasifikators tiek biivéts bez
jebkadiem ierobezojumiem.
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1. tabula

ID un GA kombinacijas un citu masinapmacibas metoZu salidzinajums

Datu bazes Kluda testeSanas laika, %

nosaukums | ID3-GA | ID3 | C4.5 | Bagged- | Boosted- | Naive Neirontikli
C4.5 C4.5 Bayes

Anneal 0.67 2.17 7.33 6.25 4.73 8.20

Auto 15.50 15.34 | 37.68 19.66 15.22 41.80

Br. cancer 28.84 30.85 | 25.26 35.08

Breast-w. 3.21 5.14 4.29 4.23 4.09 4.93 5.15

Chess 2.11 0.09 0.47 8.33 4.59 13.00

Cleve 21.26 28.23 | 22.77 17.84

Crx 16.12 20.20 | 17.00 22.04

Diabetes 26.36 31.83 | 30.86 23.63 28.18 23.64 30.47

German-org 28.97 3453 | 25.15 27.17

Glass 31.00 34.43 | 37.50 27.01 23.55 49.90

Heart 20.00 27.78 | 16.67 21.52 21.39 18.33

Hepatitis 15.73 16.58 | 19.23 18.52 17.68 13.67

Horse-colic 18.33 23.33 | 14.71 20.00

Hypothyroid 1.33 1.51 0.76 1.90

lonosphere 6.40 9.00 11.97 17.04 17.95

Iris 2.00 6.00 8.00 5.13 6.53 3.00

labor-neg 7.50 30.00 | 17.65 14.39 13.86 17.50

Pima 28.52 30.67 | 23.44 25.59 23.44

Solar 30.54 34.41 | 26.85 37.21

Sonar 19.01 25.42 | 25.71 23.80 19.62 32.68 20.00

Soybean 7.01 10.99 | 10.53 7.58 7.16 16.70

Vehicle 25.19 27.85 | 32.27 25.54 22.72 53.20

Vote 5.00 7.33 2.96 4.37 5.29 11.00

Zoo 4.29 7.47 14.71 10.44

Talak sadala tika izanalizeti [émumu koki, kas izveidoti ar jauna algoritma un /D3 algoritma
palidzibu. Analizes rezultata varam izdarit $adus secinajumus:

e Lemumu koks, kas izveidots ar /D3 palidzibu uz gené&tisko algoritmu bazes, ir
sazarotaks un tikai dal&ji atgadina parasta /D3 konstruéto 1émumu koku. No vienas
puses, $ads koks precizak atspogulo visas apmacosas izlases 1patnibas, no otras puses
tas rada zinamas griitibas, ekspertiem analizgjot $adu koku.

e Klasifikatora buivéSanai uz genétisko algoritmu bazes ir raksturigas augstakas
apmacibas izmaksas neka standarta mastnapmacibas algoritmiem. Pieméram, /D3 un
GA kombinacijai biis nepiecieSamas 20-50 reizes vairak pilinu ne ka parastajam
ID3.

Darba 6. sadala jauna metode tiek veiksmigi pielietota smadzenu spontano ieksgjo
asinsizplidumu prognozeSanai un analizei ar lémumu koku palidzibu.

Piektaja sadala tika analiz€ta jaunradita induktiva algoritma CART2 efektivitate. Tika
sastadita speciala programma Machine Learning Methods Comparison C++ valoda,
izmantojot MFC klasu biblioteku. Masinapmacibas algoritmu analize notiek, lietojot $adas
metodes:

e gadijumatlases metode (random subsumpling);
o n-kartgja skersvalidacija (n-fold cross validation).

Gadijumatlases metodes biittba ir taja, ka [69] eksperimentu kopums javeic ar
gadijumrakstura izlasi. Katram jaunam eksperimentam tiek radits klasifikators. Kluda tiek
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novertéta ka visu, uz pieméru kopuma bazes neatkarigi un nejausi izveidotu, klasifikatoru
vidgjais aritmétiskais. Gadijumatlases metode sniedz labaku kliidas novertéjumu par to, ko
iesp&jams iegiit ar vienigo apmacoso un eksaminacijas atlasi.

N-karteja Skérsvalidacijas metodes bitiba ir taja, ka visi piemeri tiek sadaliti » apm&ram
vienlidz lielas neatkarigajas eksaminacijas apakskopas. Tad iterativi tiek buveti n-/
klasifikatori, turklat katra klasifikatora apmacibas atlasé tiek ieklauti visi piemeri, kas netika
ieklauti konkréta eksaminacijas kopa. Visu n sadalijumu kludas vid€ja pakape ari ir
Skérsvalidéta kluda.

2. tabula
Gadijumatlases un $kérsvalidacijas metozu salidzinajums
Gadijumatlase 5-karteja Skérsvalidacija
Apmacosa izlase J 80% visu datu
Eksaminacijas izlase n-j 20% atlikums
Iteraciju skaits B<<n 5

Gadijumatlases metodes un n-kart§jas Skersvalidacijas salidzinajums ir sniegts 2. tabula.
Talak seko datu bazu apraksts, ar kuram tiek salidzinats jaunais induktivais algoritms CART?2
un masinapmacibas standarta algoritmi /D3 un CART.

Ka redzams no salidzinoSiem eksperimentu CART?2 algoritms ir demonstr€jis labus rezultatus
ar datu baz€ém Hypoteroid, BUPA liver disorders un Pima Indians Diabetes, un to
raksturojumi ir salidzinami ar /D3 un CART algoritmu raksturojumiem, ieskaitot ari ta
uzvedibu apstak]os ar ieviesto trauc€jumu. Viduvejus rezultatus CART?2 algoritms ir paradijis
ar Jonosphere datu bazi. Daudzos gadijumos prognozéSanas precizitate bija tiesi
proporcionala apmacosas izlases lielumam. Ka bija sagaidams, ievieSot trauc€jumu, algoritma
uzbtivéto klasifikatoru darbibas precizitate pasliktinajas. Taja pasa laika jaunais CART?2
algoritms ir paradijis labus rezultatus, ar1 stradajot ar kroplotiem datiem. Nevar kategoriski
apgalvot, ka CART?2 algoritms ir labaks par citam metodeém, tomér rezultati parada ta stabili
labo uzvedibu ar visiem datiem.

Talak tika veikta CART2 algoritma efektivitates analize, veicot klasifikatora izveides un
inkrementalas atjauninasanas uzdevumu. Ar katru datu bazi tika veikta sérija eksperimentu,
kuru rezultata iegiti $adi liknu grafiki:

e kliida eksaminacijas izlasei;
e kluda apmacosajai izlasei;
e kluda kopgjai izlasei.

Visi veiktie eksperimenti demonstré labus rezultatus salidzinajuma ar Iidzigiem
eksperimentiem, veicot apmacibu uz pilnas apmacoSas izlases pamata. Piem&ram, kratuves
lielakajai datu bazei Hypoteroid atpaziSanas kluda bija 1,95% (uz 2870 piemériem), salidzinot

saltdzinasana tom&r nebiis tehniski korekta, jo klidas aprékinasana notiek atskirigi.

Talak sadala tika analizétas klasifikacijas likumu daudzuma atkaribas no katra eksperimenta
apmacosas izlases pieméru skaita vidgjotu vertibu grafiku (10 eksperimentu vidgjais
aritmétiskais), sk. 4.un 5. att€lu. Ir v€rojama tendence, ka, sasniedzot noteiktu likumu
daudzumu, algoritms parstaj atjauninat klasifikatoru vai dara to pavisam nemanami.
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—-+—- Dr Dzenis data (survive-died) —-o-- Hypoteroid

4. attels. Klasifikacijas likumu atkariba no pieméru skaita (vidéjota)

5. attéla grafiks ir analogs iepriek$&jam, tikai Iiknes punkts atbilst viena eksperimenta veértibai.
Tapéc Sis grafiks neizskatas tik nogludinats un ir skaidri redzams, ka dazkart likumu skaits
palielinas lecienveidigi. Tas ir izskaidrojams ar uzdevuma raksturu: péc klasifikatora
atjauninaSanas tas kadu laiku vél bijis konsistents attieciba uz jaunajiem piemeériem, t.i., katrs
piemérs tika aprakstits ar vismaz K likumiem. Tacu jo vairak kluva jaunu pieméru, jo lielaka
bija varbitiba, ka kads nebiis aprakstits ar vajadzigo likumu skaitu, kas ar1 noved pie jaunu
likumu radiSanas, t.i., klasifikatora atjauninasanas.
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—e— Liver-disorders 6 12 24 97 103 103 103 107 107 113
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—— Dr Dzenis data (cure) 16 32 48 122 135 135 139 141 141 143
—o— Dr Dzenis data (glazgo) 23 46 69 152 162 173 176 176 180 180
—-+—- Dr Dzenis data (survive-died) | 67 88 88 105 107 108 109 110 111 111
—-o—- Hypoteroid 24 336 336 336 336 336 336 350 350 350

5. attels. Klasifikacijas likumu atkaribas no pieméru skaita viena eksperimenta
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Tika secinats, ka CART?2 algoritms ir daudzsolo$s un Ipasas uzmanibas verts jauns induktivais
algoritms, kas atSkiritba no citam metodém ir spg&jigs risinat izveides un inkrementalas
atjauninasanas uzdevumu lielam datu bazém.

Sestaja sadala izklastiti dazu stavoklu atribitu diagnosticéSanas rezultati spontaniem
smadzenu iek$€jiem asinsizplidumiem (sk. att. 6. — 9.), izmantojot /D3, CART, CART?
algoritmus un /D3 algoritmu kombinacija ar genétiskajam metodém.

Smadzenu spontano ieks$€jo asinsizplidumu datu baze netika izveléta nejausi. Savulaik jau
tika veikti $adu datu apstrades méginajumi, bet to galvenais uzdevums bija atrast stavok]u
atribiitu savstarpgjas sakaribas. Turklat datu baze jau ir sakartota, un ir pieejams pienemams
masivs prognozeSanai ar matematiskam metodém.

Sadala ir formuléts darba uzdevums un iss priekSmetu apgabala apraksts. Tika apstradati 200
pacientu anketu dati no Rigas 7. slimnicas “Gailezers”, Maskavas Neirologijas institlita un
Rigas P. Stradina universitates kliniskas slimnicas no 1993. gada lidz 2002. gadam. Datu
pilno aprakstu (t. sk. vardu, uzvardu, vecumu un novérosanas vietu) var atrast darba [75].

Ve

6. attels. Smadzenu iekseja hematoma (SIH) 7. attels. Smadzenu iek$éja hematoma (SIH)
no priekSpuses no aizmugures

AML P.Stradina Kk1.sl.
SOMATOM AR.SP

8. attels. Smadzenu iekS§€ja hematoma (SIH) 9. attéls. Smadzenu iek§eja hematoma (STH)
no kreisas puses no augsas
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Katra anketa analizéta péc 33 atribiitiem. Visu atribiitu iesp&jamas vértibas ir skaitli no 1 lidz
9. Pazimju apraksts sniegts 3. tabula. Anketas pilns apraksts atrodams 2. pielikuma.

3. tabula

Atribiitu stavoklu apraksts

Nr. Atribiita nosaukums
1 Noverojuma Nr.

2 Dzimums

3 Pacienta vecums

4 Blakus slimibas

5 Arterialais spiediens insulta bridi

6 Pirmie saslim$anas simptomi

7 Samanas limenis pirms arstéSanas (punktos péc Glazgo komas skalas)
8 Kustibu trauc€jumi pirms arst€sanas

9 Runatspéjas trauc€jumi pirms arstéSanas

10 Asinsizplidumu iemesli

11 Asinsizplidumu lokalizacija péc DT (datortomografija)

12 Asinsizpliduma tilpums p&c DT (cm’)

13 Perifokalas ttiskas pakape péc DT datiem (mm)

14 Vederinu starpsienas nobide péc DT datiem (mm)

15 Okluzivas hidrocefalijas sindroma pakape péc DT datiem

16 Galvas smadzenu stumbra deformacijas pakape péc DT datiem

17 Asins klatbiitne véderinu sistéma péc DT datiem (pakape)

18 Arstésana

19 ArstéSanas rezultats attieciba uz pacienta dzivibu

20 Komplikacijas

21 Hemipar&zes pakape péc 3 ménesiem no slimibas sakuma

22 Gaitas trauc€jumu pakape péc 3 ménesiem no slimibas sakuma

23 Hemipar€zes pakape péc 12 ménesiem no slimibas sakuma

24 Gaitas trauc€jumu pakape péc 12 ménesiem no slimibas sakuma
25 Darba un sadzives trauc&jumu pakape péc 12 ménesiem no slimibas sakuma
26 Funkcionala iznakuma pakape péc Glazgo skalas pec 12 ménes§iem no slimibas sakuma
27 Pacienta novéroSanas ilgums (gados) anketéSanas bridi

28 Hemiparézes pakape anketéSanas bridi

29 Gaitas trauc€jumu pakape anketésanas bridi

30 Darba un sadzives trauc€jumi anketé$anas bridi

31 Funkcionala iznakuma pakape péc Glazgo skalas anketéSanas bridi
32 Veselibas atjaunosanas procesa dinamika anket€Sanas bridi

33 Invaliditate anketéSanas bridi

Tad seko eksperimentu plans, datu apstrades apraksts un smadzenu spontano ieksgjo
asinsizplidumu dazu svarigu faktoru prognozeSanas rezultati, kas iegliti ar algoritmu
palidzibu un apkopoti salidzinosaja tabula 4. Saskana ar ekspertu vert€§jumu, interesantakie
izpétes faktori, péc kuriem vadoties iesp&jams veidot prognozi, ir:

1. arsteéSanas metodes izvele (18);

2. arstésanas iznakums attieciba uz pacienta dzivibu (19);
3. komplikacijas pirms- un p&coperacijas perioda (20);
4

gaitas traucgjumu pakape pec 3 meéneSiem no saslimsanas (22) un anketéSanas
bridt (29);
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5. darba un sadzives trauc€jumu pakape péc 12 méneSiem (25) un anketéSanas
bridi (30);

6. funkcionala iznakuma pakape péc Glazgo skalas péc 12 meéneSiem no
saslim$anas (26) un anketésanas brid1 (31).

4. tabula
Algoritmu darbibas rezultatu salidzinajums
Izmantojama programma: Machine Learning Methods MLCH++
Comparison

Progno- Atributi Pieméru ID3, CART, CART?2, ID3-GA, ID3,
zeSanas | prognozes skaits CcVv-5 CcV-5 CcVv-5 cVv-5 cv-5
faktors | izveidoSanai kluada, % kluda, % kluda, % | kluda,% | klada, %
18 1-17 200 23 61 21 - -
19 1-18 200 6 20 4 8.10 14.36
20 1-18 200 13 13 7.5 12.00 17.76
22 1-18 148 - - - 56.58 63.37
25 1-18 148 - - - 55.50 61.37
26 1-18 148 37 62 34 35.50 39.29
29 1-18, 27 148 - - - 43.19 49.31
30 1-18, 27 148 - - - 50.61 58.85
31 1-18, 27 148 - - - 29.81 3591

Talak tika veikta svarigako stavoklu atribiitu novertéSana un diagnosticéSanas likumu analize,
izmantojot ekspertu konsultacijas.

Pateicoties parliecinoSiem rezultatiem, kas tika iegiiti, veicot prognozéSanu smadzenu
spontano ieksgjo asisnsizplidumu joma, tiek piedavats izveidot programmatiiras kompleksu,
lai veiktu statistiski pamatotas prognozes un ar tam palidzetu $is jomas ekspertiem.

Par programmatiiras kompleksa bazi izvélets CART?2 algoritms, kas sniedza labako rezultatu
eksperimentos. Tadgjadi paredzets realizet divus mehanismus, kas varétu prognozet:

e arst€Sanas iznakumu attieciba uz pacienta dzivibu;

e komplikacijas pirms- un p€coperacijas perioda.
Septitaja sadala ir doti secindgjumi un ir aprakstitas piedavato algoritmu galvenas
prieksrocibas un trukumi. Tapat ir izklastita talako p&tijumu perspektiva.
Pielikumos ir piedavats /D3 un GA kombinéta klasifikatoru ansamblu izveides metodes

testéSanas rezultats 24 datu bazeém, smadzenu spontano iek$gjo asisnsizplidumu datu anketes
paraugs un programmnodros§inajumu koncepcija.
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DARBA PAMATREZULTATI

Lai risinatu problémas, kas saistitas ar lokala maksimuma un apmacibu liela atribiitu skaita
gadijuma $aja darba, ir izmantota klasifikatoru ansamblu izveides tehnologija, kas balstas uz
GA un mekléSanas heiristikas stratégiju kombinéto izmantoSanu. Lielu datu bazu klasifikatoru
izveidei un atjauninasanai, ka arT ar nepilnigiem un izkroplotiem datiem saistito problému
risinaSanai tiek piedavats izmantot algoritmu CART2, kas ir induktiva algoritma CART un M.
Bongarda CORA metodes apvienojums.

Galvenie §1 darba ieguvumi ir algoritma CART?2 izstrade, kas piemérots klasifikatoru izveidei
un atjauninasanai lielu datu bazu gadijuma, un jaunas klasifikatoru ansamblu izveides pieejas
izstrade. Darba procesa ir atrisinati vairaki uzdevumi:

1.

Apskatiti un izanalizéti esoSie zinaSanu iegiSanas algoritmi un noskaidroti to
galvenie ierobezojumi un trikumi.

Piedavats kombinéts, uz ID3 un GA bazes veidots algoritms, kas paredzgts
lokala maksimuma problémas parvaréSanai.

Algoritma CART un Bongarda CORA metodes kombinacijas rezultata
izstradats algoritms CART2, kas paredzeéts klasifikatoru izveidei un
atjauninaSanai lielam datu bazém.

Izstradats programmnodroSinajums, kas lauj salidzinat maSinapmacibas
algoritmus, izmantojot datu bazes no dazadam zinaSanu sféram. Piedavata
programmnodroS§inajuma arhitektiira, kas lauj pievienot jaunas metodes,
nemainot pamatprogrammas struktiiru.

Realizéta kombinéta, uz /D3 un GA bazes veidota algoritma salidzinaSana ar
citam masinapmacibas metodém, izmantojot 24 atskirigas datu bazes no
dazadiem priekSmetiskajiem apgabaliem.

Aprobéts algoritms CART?2, lai risinatu ar nepilnigiem un izkroplotiem datiem
saistitus klasifikacijas uzdevumus.

Piedavata smadzenu spontano asinsizplidumu prognozeSanai paredzéeta
programmnodros$inajuma koncepcija.

Autors ir gandarits par pétijuma ieglitajiem rezultatiem un iesp&ju piedavat risinajumu
aktualajam ar mastnapmacibas jomu saistitajam problémam.
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TALAKO PETIJUMU VIRZIBA

Eksperimentu pozitivie rezultati, kas giti, veidojot lémumu kokus uz genétisko algoritmu
procediiru bazes un izmantojot algoritmu CART?2 klasifikatoru inkrementalai atjauninasanai
un lielu datu bazu klasifikatoru izveidei, lauj spert nakamo soli to izp&te. Autors izvirzijis
virkni eksperimentu turpmakiem pétijumiem, risinot reala laika uzdevumus.

Veiktais pétijums ir pamudinajis autoru izvirzit ideju par iesp&ju genétisko algoritmu lémumu
koku metodologiju analiz&t arT saistiba ar citam masinapmacibas metodém, taja skaita C4.5,
C5.0 un CART, kuras §1 darba konteksta netika apskatitas, bet ir uzskatamas par turpmako
pétijumu priekSmetiem.

Tapat ar1 bitu interesanti realiz€t un izpétit abas par€jas darba minétas pieejas, veidojot uz
genétiskiem algoritmiem balstitus 1emumu kokus, respektivi:

e Balsosanas procediira, kur par katru test€jamo pieméru balso ansambla klasifikatori,
uzvar klase, kura savakusi vislielako balsu skaitu.
e Uz klasifikatoru ansambla bazes tiek veidots kop€js 1émumu koks.
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