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VISPAP�R�JS DARBA RAKSTUROJUMS 

Pr o b l�ma s  ak tua l i t� t e .  Pasaul� un Latvij� viens no visstrauj�k progres�jošajiem 
m�ksl�g� intelekta novirzieniem ir „maš�napm�c�ba” jeb vienk�rši apm�c�ba (Machine 

Learning). Maš�napm�c�ba ir m�ksl�g� intelekta joma, kas p�ta metodes, ar kuru pal�dz�bu 
iesp�jams nodrošin�t datora “apm�c�bu“ [15]. T� aptver mode�us, metodes un algoritmus, kas 
ir orient�ti uz autom�tisku zin�šanu veidošanu un uzkr�šanu, pamatojoties uz datu 
apkopošanu un anal�zi. Maš�napm�c�ba ir orient�ta uz t�du intelektu�lo sist�mu izveidi, kuras 
realiz� zin�šanu autom�tisko ieguvi (data mining).  

Pateicoties to pieejam�bai un univers�l�m raksturam arvien biež�k zin�šanu veidošanas 
metodes, tiek praktiz�tas, lai risin�tu t�das probl�mas k� zin�šanu ieg�šana no datu b�z�m, 
robotu kontrole, optimiz�cija, k� ar� jau tradicion�lus uzdevumus, piem�ram, runas un t�lu 
atpaz�šana, medic�nas datu un sp��u anal�zi. J�atz�m�, ka min�t�s metodes priekšroc�ba ir ne 
tikai iesp�ja risin�t probl�mas, kas saist�tas ar k�da priekšmetiska apgabala klasifik�ciju, bet 
ar� iesp�ja interpret�t klasifik�cijas rezult�tus, izmantojot l�mumu kokus vai klasifik�cijas 
likumus. Bez tam maš�napm�c�bas algoritmi, atš
ir�b� no adapt�taj�m un statistikas metod�m, 
neizvirza nek�dus ierobežojumus attiec�b� uz ieejas datiem un demonstr� labus rezult�tus, 
str�d�jot ar vairumu priekšmetisko apgabalu, ar� ar t�diem, kuros k�du iemeslu d�� nav 
iesp�jams izmantot citas zin�šanu ieg�šanas metodes.  

P� t � ju ma  m�r� i s  un  u zd evu mi .  Š� darba praktiskie m�r
i ir:  

� Maš�napm�c�bas metožu un �en�tisko algoritmu hibr�du izveide – tas �auj risin�t 
maš�napm�c�bas algoritmiem tik rakstur�go lok�l� optimuma p�rvar�šanas probl�mu, 
pielietojot klasifikatoru ansamb�u izveidi. Blakus m�r
is ir pied�v�t izmantot 
jaunrad�to algoritmu, lai risin�tu uzdevumus, kurus raksturo liels daudzums faktoru 
vai atrib�tu, kas apraksta attiec�go priekšmetisko apgabalu. 

� Izveidot CART algoritma un M. Bongarda CORA metodes kombin�cijas pielietojumu 
– tas �auj ieg�to algoritmu izmantot t�du principi�li jaunu uzdevumu risin�šanai, kas 
saist�ti ar lielu analiz�jamo datu apjomu. Turkl�t, pamatojoties uz šo algoritmu, tiek 
pied�v�ta metodolo�ija darbam ar izkrop�otiem vai nepiln�giem datiem. 

U z d evu ma  n os t�dne  indukt�vai apm�c�bai ir š�da: tiek apskat�ts apgabals, kas sast�v no 
M punktiem xi��

d
:xi=(xi

1
, xi

2
, �, xi

d
), i=1, �, M. Saska�� ar datu intelektu�l�s anal�zes 

terminolo�iju d-dimensiju telpas punkti xi tiek d�v�ti par vektoriem, bet vektoru v�rt�bas gar 
katru m�r�jumu tiek sauktas par atrib�tiem. Katram punktam xi tiek nosaukta atbilstoš�
funkcijas yi, i=1, ..., M, v�rt�ba, kur: yi��

d regresijas gad�jum� un yi�{-1;+1} klasifik�cijas 
gad�jum�. Punktu xi kopu un ar tiem saist�tos yi nosauksim par „apm�c�mo datu kopu”. 
L�dz�g� veid� tiek apskat�ta š�s pašas telpas cita punktu kopa un ar tiem saist�t�s funkcijas 
„etalonv�rt�bas”. Šo kopu nosauksim par apm�cošo datu kopu. Tiek pie�emts, ka ab�m datu 
kop�m piem�t kop�jas iez�mes, l�dz ar to iesp�jams run�t par zin�mu, t�m piem�tošu strukt�ru. 
Piem�ram, ab�s kop�s ir daž�das izlases no veicamo eksperimentu s�rijas, kur�s tiek p�t�ta yi

atkar�ba no xi parametru komplekta. Izmantojot apm�c�mo datu kopu, nepieciešams izveidot 
t� saucamo klasifik�cijas funkciju fc, kura telp� �d tiktu defin�ta t�d� veid�, lai š�s funkcijas 
v�rt�bas apm�coš�s datu kopas punktos b�tu iesp�jami tuvas „etalonv�rt�b�m”. Ja 
klasifik�cijas funkcija (klasifikators) ir izveidota sekm�gi, tad ar lielu ticam�bas pak�pi 
iesp�jams apgalvot, ka funkcija atspogu�o datiem piem�toš�s iekš�j�s likumsakar�bas un to var 
izmantot k� predikat�vu modeli. 

Darba gait� paredz�ts atrisin�t vair�kus uzdevumus: 
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1. Izp�t�t esošos zin�šanu ieg�šanas algoritmus un noskaidrot to b�tisk�kos 
ierobežojumus un tr�kumus. 

2. Pied�v�t uz ID3 un �A balst�tu kombin�tu algoritmu, kas risin�tu ar lok�l�
maksimuma sasniegšanu saist�tas probl�mas. K� atrib�tu selekcijas metode ir 
izmantots �en�tiskais algoritms ar speci�lu proced�ru, kas ir paredz�ta 
atrib�tu kopas (popul�cijas) lietder�bas nov�rt�šanai. 

3. Izstr�d�t algoritmu CART2 k� algoritma CART un Bongarda CORA metodes 
kombin�ciju, kas pal�dz�tu risin�t ar liel�m datu b�z�m saist�tu klasifikatoru 
izveides un atjaunin�šanas uzdevumu. 

4. Izstr�d�t programmnodrošin�jumu, kas �autu sal�dzin�t maš�napm�c�bas 
algoritmus, izmantojot datu b�zes no daž�d�m zin�šanu jom�m. Pied�v�t t�du 
programmnodrošin�juma arhitekt�ru, kas sniegtu iesp�ju pievienot jaunas 
metodes, nemainot pamatprogrammas strukt�ru. 

5. Sal�dzin�t uz ID3 un �A b�zes izstr�d�to kombin�to algoritmu ar cit�m 
maš�napm�c�bas metod�m, izmantojot datu b�zes no 24 daž�diem 
priekšmetiskiem apgabaliem. 

6. Aprob�t algoritmu CART2 klasifik�cijas uzdevumu risin�šanai nepiln�gu un 
izkrop�otu datu gad�jum�. Veikt algoritma p�rbaudi un sal�dzin�šanu ar cit�m 
maš�napm�c�bas metod�m, izmantojot datu b�zes no vair�kiem 
priekšmetiskiem apgabaliem. 

7. Pied�v�t koncepciju programmnodrošin�jumam, kuru b�tu iesp�jams izmantot 
spont�nu smadze�u iekš�jo asinsizpl�dumu prognoz�šanai. Paredz�t iesp�ju 
izmantot attiec�go programmnodrošin�jumu, lai papildin�tu s�kotn�jo 
apm�cošo izlasi. 

P� t � ju ma  ob j ek ts  un  p � t � ju ma  p r i ekš me t s .  P�t�juma objekts ir maš�napm�c�bas 
algoritmi. P�t�juma priekšmets ir klasifikatoru jeb klasifik�cijas funkciju izveides un 
pielietošanas process, izmantojot jaunrad�tos algoritmus.  

P� t � ju ma  h ipo t�z es :  

1. Zin�šanu ieg�šana un hill-climbing. Zin�šanu veidošanas algoritmiem ir viens 
kop�gs tr�kums: klasifikatora izveides proces� tiek izv�l�ts visaugst�kais 
kvalit�tes pieaugums, kas var novest pie lok�l� maksimuma izv�les, kuram, 
iesp�jams, neatbild�s vislab�kais risin�jums.

2. Klasifikatora izveide un atjaunošana liel�m datu b�z�m. Izstr�d�jot un test�jot 
gandr�z visus past�vošos algoritmus, tika pie�emts, ka tie tiks izmantoti ar 
neliel�m vai vid�ji liel�m datu b�z�m. T�d�� gandr�z visi algoritmi oper� ar 
s�kumdatiem, kas viegli satilpst datora operat�vaj� atmi��. Bet praks� diemž�l 
bieži j�str�d� ar lieliem datu apjomiem, kas sast�v no miljoniem rindu un 
vair�kiem t�kstošiem atrib�tu. Tom�r, praks� nepietiek ar vienk�ršu 
klasifikatora uzb�v�šanu uz kaut k�du datu b�zes pamata, jo pasaule turpina 
att�st�ties, apm�coš� izlase aizvien papildin�s un t�tad ir j�modific� pirms tam 
izveidotais klasifikators, lai cik labs tas ar� b�tu. Ja izlase nep�rsniedz 
vair�kus t�kstošus ierakstu, nav probl�mu piln�gi no jauna izveidot 
klasifikatoru, ta�u ja apm�coš� izlase sast�v no vair�kiem miljoniem ierakstu, 
š�da pieeja ir vien�gi lieka skait�ošanas maš�nu resursu t�r�šana un laika 
zaud�šana. Neviens no esošajiem zin�šanu veidošanas algoritmiem nepied�v�
š�s probl�mas komplekso risin�jumu. 
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3. Apm�c�ba ar lielu atrib�tu skaitu. Daudz�m maš�napm�c�bas algoritmu 
potenci�l� pielietojuma sf�r�m ir rakstur�gs liels daudzums – l�dz simtiem 
t�kstošu – iesp�jamo atrib�tu, kas apraksta katru no objektiem. ID3 un C5.0, 
k� ar� citi popul�rie algoritmi ne�auj sasniegt pietiekami labus rezult�tus š�du 
uzdevumu risin�šan�.  

4. Trokš�aino un nepiln�gu datu probl�ma. Piem�ri ar lielu skaitu nepiln�gu vai 
izkrop�otu datu sniedz sal�dzinoši maz inform�cijas. Standarta  
maš�napm�c�bas algoritmu var viegli maldin�t krop�oti vai neesoši atrib�ti, k�
rezult�t� tiks uzb�v�ti nepareizi klasifikatori. T�p�c praktiskajos lietojumos ir 
uzman�gi j�izv�las, k�di atrib�ti tiks pieg�d�ti algoritmam apm�c�bai. 

P� t � ju ma  me t od e s .  Šaj� darb� tika pielietoti algebras un matem�tiskas anal�zes 
elementi, �en�tiskie algoritmi, l�mumu pie�emšanas, m�ksl�ga intelekta un programmat�ras 
projekt�šanas metodes (UML). 

D a rb a  z in� tn i s ka i s  jau n i egu vu ms .  Darbs ietver maš�napm�c�bas algoritmu 
uzved�bas anal�zi, kas balst�ta gan uz eksperiment�liem rezult�tiem, gan uz teor�tiskiem 
secin�jumiem. T� ir izmantojama jaunu indukt�vu algoritmu izstr�d�šanai. 

Darba ietvaros ir izstr�d�ts uz ID3 un �A balst�tais kombin�tais algoritms, kas risin�tu ar 
lok�l� maksimuma sasniegšanu saist�tas probl�mas. K� atrib�tu selekcijas metode tiek 
izmantots �en�tiskais algoritms ar speci�lu proced�ru, kas paredz�ta atrib�tu kopas 
(popul�cijas) lietder�bas nov�rt�šanai. 

Darba ietvaros ir izstr�d�ts algoritms CART2 k� algoritma CART un M. Bongarda CORA

metodes kombin�cija, kas pal�dz�tu risin�t ar liel�m datu b�z�m saist�tu klasifikatoru izveides 
un atjaunin�šanas uzdevumu. 

T e or� t i sk�  v�r t �ba .  Darb� tiek pied�v�tas: 

� Jaunas metodes un algoritmi, kas �auj risin�t jauna veida uzdevumus, taj� skait� ar�
t�dus, kuriem rakstur�gs liels datu apjoms vai kuriem parasto risin�juma metožu 
pielietojums nedod atbilstošus rezult�tus. Katra no ieteiktaj�m metod�m ir izstr�d�ta, 
izmantojot divu metodolo�iju kombin�ciju un apvienojot katras š�s metodes lab�k�s 
�paš�bas. 

� Principi�las nost�dnes citu noz�m�gu ar indukt�vo apm�c�bu saist�tu zin�tnisku 
probl�mu risin�šanai: 

� Ar lok�l� optimuma sasniegšanu saist�tu probl�mu p�rvar�šana, izmantojot 
maš�napm�c�bas algoritmus.  

� Iesp�ja izmantot �A k� mekl�šanas algoritma heiristiku. 
� Apm�c�bas probl�ma lielu datu b�zu gad�jumos. Izmantojot m�c�bu pabeigšanas 

principus un balsošanas metodolo�iju uz M. Bongarda metodes b�zes, k�uvusi 
iesp�jama klasifikatoru izveide liel�m datu b�z�m. Pied�v�t�s metodes realiz�cija 
sniedz iesp�ju izlasi, uz kuras b�zes tiek veidots klasifikators, neglab�t datora 
operat�vaj� atmi�� k� vienu mas�vu.  

� Esoš� klasifikatora uzlabošanas probl�ma, izmantojot jaunus priekšmetisk�
apgabala datus. Ar šo metodolo�iju, sa�emot jaunus datus, atkr�t nepieciešam�ba 
veidot klasifikatoru no jauna, pietiek tikai preciz�t (adjust) esošo. 

Pr a k t i sk�  v�r t �b a .  Darba izstr�d�šanas laik� rad�s š�di praktiski pielietojamie produkti: 
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1. Tika sast�d�ta C++ valod� izmantojot MFC klašu bibliot�ku speci�la 
programma Machine Learning Methods Comparison. Programmas galven�
priekšroc�ba ir iesp�ja to papildin�t ar jaunu indukt�vo algoritmu.  

2. Izmantojot MLC++ (Machine Learning C++) bibliot�ku, uz ID3 un �A b�zes 
izveidota kombin�t� algoritma realiz�cija, kas deva iesp�ju izp�t�t un izv�rt�t 
jaunizveidoto algoritmu. 

3. Tika pied�v�ta koncepcija programmnodrošin�jumam, kuru b�tu iesp�jams 
izmantot smadze�u spont�no iekš�jo asinsizpl�dumu prognoz�šanai. 
Paredz�ta iesp�ja attiec�go programmnodrošin�jumu izmantot, lai papildin�tu 
s�kotn�jo apm�cošo izlasi. 

D a rb a  ap r ob�c i j a .  Ar p�t�jumu rezult�tiem tika iepaz�stin�ti sekojošo zin�tnisko 
konferen�u dal�bnieki: 

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. 

2. 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.

3. 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. 

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

5. 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. 

6. 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. 

Pu bl i k�c i j as .  P�t�jumu rezult�ti tika public�ti vienpadsmitos darbos, gan autora 
patst�v�gi sarakst�tajos, gan sadarb�ba ar l�dzautoriem. Seši no šiem darbiem ir public�ti 
�rvalst�s.  

Pe r s on �g a i s  i e gu ld � ju ms .  Visi darba rezult�ti, kurus ietver dotais doktora darbs, ir 
autora patst�v�gu p�t�jumu ce�� ieg�ti. 

D ok t o ra  da rb a  s t ruk t	 r a  un  ap j o ms .  Doktora darbs sast�v no septi��m noda��m, 
nosl�guma, literat�ras saraksta un pielikuma. Promocijas darba pamatteksts ir izkl�st�ts 128 
lapaspus� un paskaidrots ar 61 att�lu, 35 tabul�m un 3 pielikumiem. Literat�ras sarakst� ir 
iek�auti 78 nosaukumi. 
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DARBA SATURA IZKL�STS 

Pi r ma j�  s ada 
 � sniegts vair�ku svar�g�ko zin�šanu atkl�šanas algoritmu apraksts, kuri ir 
ietekm�juši m�ksl�g� intelekta maš�napm�c�bas apakšnozares att�st�bu, k� ar� apraksts 
metod�m, kas tiek pied�v�tas jaunu, šai jomai specifisku uzdevumu risin�šanai. Š�s sada�as 
m�r
is ir par�d�t esošo zin�šanu veidošanas metožu daudzveid�bu, kuras tiek izmantotas 
noteiktu uzdevumu risin�šanai, k� ar� veikt esošo metožu tr�kumu anal�zi. 

Past�v liels daudzums metožu, ar kur�m var veikt intelektu�lo datu anal�zi un kuras var iedal�t 
indukt�vaj�s, adapt�vaj�s un statistiskaj�s metod�s. Savuk�rt indukt�v�s metodes, pamatojoties 
uz risin�mo uzdevumu specifiku, tiek nosac�ti sadal�tas š�di (sk. 1. att�lu):  

� inductive learning jeb zin�šanu ieg�šanas uzdevums, kas balst�s uz esošo datu b�zu 
inform�cijas apkopošanas tehniku [10, 12, 14, 26, 35, 50 un 57], 

� constructive induction — uzdevums, kas paredz ar indukt�v�s apm�c�bas pal�dz�bu 
ieg�to risinošo likumu integr�šanu ar jau esošaj�m zin�šan�m noteiktaj�
priekšmetiskaj� apgabal� [4, 7, 8, 16, 53 un 52] , 

� cost-sensitive — zin�šanu ieguves uzdevums jom�m, kur�s past�v katra atrib�ta 
m�r�šanas izmaksas [65 un 67], 

� minimum description length zin�šanu ieg�šanas uzdevums, kas balst�s uz konkr�ta 
priekšmetiska apgabala minim�l� apraksta atrašanas principa [54 un 55]. 

Sada�� ir sniegts �ss indukt�vu metožu apraksts un pielietojums. Izanaliz�jot esoš�s metodes, 
var secin�t, ka indukt�vajai apm�c�bai ir š�das galven�s probl�mas: 

1. Hill-climbing – t.i., situ�cija, kad klasifikatora izveides proces� tiek izv�l�ts 
liel�kais kvalit�tes pieaugums, k� rezult�t� var notikt lok�l� maksimuma 
izv�le, kurai ne vienm�r atbilst lab�kais risin�jums. 

2. Apm�c�ba pie liela atrib�tu skaita. 

3. Klasifikatora izveide un atjaunošana liel�m datu b�z�m. 

4. Krop�otu un nepiln�gu datu probl�ma. 
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1. att�ls. Maš�napm�c�bas algoritmu savstarp�j�s saites un sadal�jums, izejot no pielietošanas specifikas  

Pirm�s divas probl�mas ir atrisin�mas, izmantojot klasifikatoru ansamb�u uzb�ves tehniku, 
kas tiek teor�tiski pamatots n�kamaj� sada��.  

Lai nov�rstu 3. un 4. probl�mu, tiek pied�v�ts CART2 algoritms – indukt�v� CART algoritma 
un Bongarda CORA metodes kombin�cija.  

O t ra j�  sad a 
 �  tiek pied�v�ta autora izstr�d�t� ID3 un �A kombin�t� klasifikatoru 
ansamb�u izveides metode, kas balst�s uz š�diem teor�tiskajiem principiem: 

� �en�tisko algoritmu izmantošana �auj nov�rst line�r�s programm�šanas un 
ekspertsist�mu nepiln�bas dažu veidu uzdevumu risin�šan� [1]. 

� �A pieeja ir daudz lab�ka par parastaj�m optimiz�cijas metod�m, kas uz parametru 
kopas oper� ar vien�go piek�uves punktu.  

� Standartveid� izmantojot maš�napm�c�bas algoritmus, rezult�t� tiek b�v�ts viens 
klasifikators, ta�u p�d�j� laik� aizvien popul�r�kas k��st veselu klasifikatoru 
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ansamb�u veidošanas metodes. Šie ansamb�i demonstr� apm�cošaj� izlas� neiek�auto 
objektu lab�ku atpaz�šanas kvalit�ti. 

Apvienojot �en�tiskos algoritmus ar cit�m m�ksl�g� intelekta pieej�m, par m�r
i tiek izvirz�ta 
šo m�ksl�g� intelekta pieeju kvalit�tes uzlabošana. Izmantojot k� piem�ru ID3 indukt�v�
secin�juma algoritmu, šaj� sada�� ir detaliz�ti izskat�ts, k� tiek rad�ts �A un heiristisko 
mekl�šanas strat��iju hibr�ds [31, 32, 33 un 34]. Sada�� tiek ar� paskaidroti �A un ID3

kombin�cijas apvienojuma ieg�šanas principi. Ir par�d�ts, ka �A un ID3 kombin�cija �auj 
nov�rt�t veselu piek�uves punktu popul�ciju, k� to dara �A. Ar �en�tisko operatoru pal�dz�bu 
tiek sniegta iesp�ja manipul�t ar pašreiz�jo popul�ciju, lai rad�tu jaunu. Š�s sada�as m�r
is ir 
ar� par�d�t �A un ID3 hibr�da realiz�cijas iesp�jas, izmantojot daž�dus l�mumu koka 
sa�sin�šanas m�rus. 

T�l�k seko hibr�da �A un ID3 algoritma apraksts un interpret�cija: �A un ID3 hibr�da 
darb�bas rezult�t� tiek b�v�ts l�mumu koks, kuru var izmantot likumu formul�šanai. Koka 
mezgli ir atrib�ti, t� zari ir attiec�g�s šo atrib�tu v�rt�bas. Uzdevums, ko hibr�d� pilda �A, ir 
ID3 nodrošin�šana ar iesp�jamo atrib�tu virkni, kurus izmantojot tiks veikta turpm�ka 
piem�ru kopas sadal�šana apakškop�s. Algoritmam uzs�kot darb�bu, ir j�izveido 
s�kumpopul�cija, kur� katru virkni veidos ar gad�juma atlases metodi izv�l�ta atrib�tu kopa. 
Popul�cijas lielums nevar p�rsniegt atrib�tu skaitu, jo katru atrib�tu iesp�jams izmantot katr�
zar� tikai vienu reizi. Lai nov�rt�tu katras virknes lietder�gumu, var izmantot ID3 algoritmam 
izstr�d�tos sadal�šanas m�rus. Katrai kopai tiks noteikts vid�jais t� sast�v� ietilpstošo atrib�tu 
efektivit�tes m�rs. T�d�j�di rodas iesp�ja pielietot visus �A operatorus.  

Algoritma kop�j� sh�ma ir par�d�ta 2. att�l�. 

2. att�ls. Algoritma darb�bas uz �A un ID3 kombin�cijas b�zes kopsh�ma 
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T�l�k sada�� ir sniegts detaliz�ts metodes apraksts un neliels ilustrat�vs piem�rs tam, k� š�
metode tiek izmantota. Ir iev�rots, ka �A un l�mumu koku kombin�cija �auj veikt sekojošo: 

� veidot l�mumu koku s�riju (ansambli), no kuras tiks izv�l�ts vislab�kais koks, kas 
atbilst lietot�ja defin�tajam krit�rijam; 

� popul�cijas lielums un hromosomu skaits virkn� �auj regul�t l�mumu koka dzi�umu 
un platumu; 

� nav nepieciešama l�mumu koka sa�sin�šana. 

Šaj� sada�� tika nodemonstr�ts, ka l�mumu koku un �A apvienošanas metode �auj risin�t 
heiristisk�s mekl�šanas uzdevumus tajos priekšmetiskajos apgabalos, kuros atrib�tu apgabala 
lielums iev�rojami p�rsniedz norm�lo l�meni.  

T r eš a j�  s ad a 
 �  tiek pied�v�ts autora izstr�d�tais produkcijas likumu �ener�šanai 
paredz�t� indukt�v� algoritma CART2 apraksts. CART2 ir jauns indukt�vais algoritms, kas ir 
detaliz�ti aprakst�ts darbos [35, 36 un 37]. CART2 algoritms tika veidots ar nol�ku nov�rst 
dažas nepiln�bas, kas piem�t CART algoritmam [10], k� ar� rad�t metodi, kas b�tu 
izmantojama uz lielo datu b�zu pamata b�v�to klasifikatoru apstr�dei un uztur�šanai. CART2

metode ir CORA [73] (j�dzienu visp�rin�šana p�c paz�m�m) un CART datorprogrammas 
kombin�cija. CART algoritms un M. Bongarda CORA metode ir labi zin�mi speci�listiem, kas 
nodarbojas ar indukt�v�s apm�c�bas probl�m�m. 

Veidojot CART2 algoritmu, par m�r
i tika izvirz�ta dažu standarta CART algoritma nepiln�bu 
nov�ršana [30, 35, 36, 37 un 38]. T� k� CART algoritms ir l�mumu koku b�v�šanas l�dzeklis, 
CART2 ieg�st š�das priekšroc�bas, ja tas tiek kombin�ts ar CORA metodi:  

� algoritma darb�bas rezult�t� tiks ieg�ti lo�iskie likumi; 
� katrs apm�coš�s izlases piem�rs j�aptver (cover) vismaz ar K likumiem, kur K ir 

vesels skaitlis. Š� priekšroc�ba �auj atrast un pielietot dažas sl�ptas sakar�bas, saska��
ar kur�m atrib�ti sadal�s vienai klasei piederošajos piem�ros. Tas ir, katram 
piem�ram, kuru var attiecin�t uz konkr�tu klasi, j�b�t aptvertam ar K likumiem 
vienlaic�gi; 

� izv�loties jaunu jaut�jumu, tika izskat�ta pilna piem�ru kopa, iz�emot apm�c�bas 
pabeigšanas proced�ru. 

CART2 algoritms ir iterat�va proced�ra, un tas balst�s uz š�diem teor�tiskajiem 
pamatojumiem: 

� bin�ro jaut�jumu kopa �, kuri ir izteikti form� {Is x�A?}, A�X, kur x – atrib�ta 
v�rt�ba, X – visu atrib�tu v�rt�bu kopums; 

� sadal�šanas kvalit�tes krit�rijs � (s, t), kas var tikt nov�rt�ts jebkuras kopas t jebkurai 
sadal�šanai s; 

� minim�lais jaut�jumu skaits, kuriem ir j�apraksta katrs apm�coš�s izlases piem�rs, 
vai katru piem�ru aprakstošo paz�mju minim�lais skaits; 

� „apm�c�bas pabeigšanas” proced�ra; 
� jaunu piem�ru identifik�cijas proced�ra. 

Algoritma sh�ma ir parad�ta 3. att�l�.  
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3. att�ls. CART2 algoritma sh�ma 

T�l�k sada�� ir sniegts detaliz�ts metodes apraksts un neliels ilustrat�vs piem�rs, kas tika 
apr�
in�ts pašroc�gi un uzb�v�ts, lietojot apm�cošo izlasi no 10 piem�riem. 

C e t ur t a j�  s ada 
 �  ir aprakst�ti eksperimenti ar maš�napm�c�bas algoritmiem (ID3, C4.5, 
Bagged-C4.5, Boosted-C4.5, Naive Bayes) un algoritmu, kas ir izveidots, pamatojoties uz 
�en�tisko algoritmu un ID3 savienojumu.  

Standartveid� izmantojot maš�napm�c�bas algoritmus, tiek b�v�ts viens klasifikators, bet 
p�d�j� laik� aizvien popul�r�kas k��st veselu klasifikatoru ansamb�u veidošanas metodes. Šie 
ansamb�i demonstr� apm�cošaj� izlas� neiek�auto objektu lab�ku atpaz�šanas kvalit�ti. Šobr�d 
past�v š�das metodes, kuras var izmantot klasifikatoru ansamb�u veidošan� [57]: 

� Stacking: apm�c�bai izmantoto piem�ru apraksts tiek paplašin�ts, iek�aujot piem�ru 
klasifik�cijas rezult�tus ar s�kotn�ji izv�l�tajiem klasifikatoriem. Š�da inform�cija 
tiek atk�rtoti analiz�ta, un uz t�s pamata tiek b�v�ti citi klasifikatori utt. 

� Windowing: tiek b�v�ts klasifikators uz s�kotn�jas apm�coš�s izlases b�zes. Tad 
apm�coš� izlase tiek palielin�ta uz to piem�ru r�
ina, ar kuriem klasifikators ieguvis 
sliktu anal�zi, tad tiek �ener�ts jauns klasifikators uz palielin�t�s izlases b�zes, un 
process turpin�s t�l�k. 

� Bagging: no ori�in�l�s datub�zes tiek veidota s�kotn�ja apm�coša izlase. Daži 
piem�ri var netikt iek�auti šaj� izlas�, daži var tur nok��t vairakk�rt. Balstoties uz šo 
izlasi, tiek b�v�ts klasifikators, un tad izlase tiek veidota no jauna. P�c vair�kiem 
š�diem cikliem gatavie klasifikatori tiek kombin�ti, lai izveidotu gala klasifikatoru. 

� Boosting: katram apm�coš�s izlases piem�ram ir noteikts svars. Katr� iter�cij� tiek 
b�v�ts klasifikators, izmantojot š�dus piem�rus; tad katra piem�ra svars tiek labots 
atkar�b� no t�, vai šis piem�rs ticis klasific�ts pareizi vai nepareizi.  
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� �A un heiristisko mekl�šanas strat��iju kombin�cija, kas tiek pied�v�ta apskat�šanai 
šaj� sada��. T� �auj izmantot �A priekšroc�bas kop� ar heiristisk�s mekl�šanas 
iesp�j�m un iek�auj l�mumu koku b�v�šanu vai likumu kopas atrašanu, kas sp�j 
izskaidrot sl�ptas likumsakar�bas šaj� priekšmetiskaj� apgabal�. 

Lai veiktu eksperimentus, algoritms, kas b�z�jas uz ID3 un �en�tisko algoritmu savienojuma, 
tika realiz�ts k� Stenfordas universit�tes MLC++ bibliot�kas paplašin�jums. Jaun� algoritma 
uzved�ba tika izp�t�ta 24 datub�z�s, ieskaitot datub�zes ar lielu atrib�tu skaitu. Šaj� sada�� ir 
par�d�ts, ka, pateicoties lok�l� maksimuma probl�mas atrisin�šanai, ar jaun� algoritma 
pal�dz�bu izveidot� klasifikatora raksturojumi k�uvuši iev�rojami lab�ki. Tika izp�t�ta 
algoritma uzved�ba, b�v�jot ierobežotus klasifikatorus, pied�v�ti standarta maš�napm�c�bas 
algoritmu uzlabošanas veidi. 

Sada�as m�r
is ir uz l�mumu koku un �A kombin�cijas b�zes b�v�t� algoritma uzved�bas 
izp�te: 

� Uz l�mumu koku un �A kombin�cijas b�zes b�v�t� algoritma sal�dzin�šana ar 
citiem algoritmiem – ID3, C4.5, Bagged-C4.5, Boosted-C4.5, Naive Bayes [50].  

� P�t�t jaun� algoritma uzved�bu, str�d�jot ar lietojumapgabaliem, kas tiks aprakst�ti ar 
lielu atrib�tu skaitu. Liel�ko da�u zin�šanu sf�ru iesp�jams aprakst�t ar ne vair�k k�
10-30 paz�m�m jeb atrib�tiem, tom�r ir sastopami gad�jumi, kad ir 100 un vair�k 
š�du paz�mju. 

� Izp�t�t jaun� algoritma uzved�bu, str�d�jot ar datu b�z�m, kas ir aprakst�tas ar 
norm�lu atrib�tu skaitu. Pier�d�t, ka lok�l� maksimuma probl�mas atrisin�šana ir 
uzlabojusi š�di konstru�t� klasifikatora rakstur�paš�bas. 

� P�t�t jaun� algoritma uzved�bu ierobežotu klasifikatoru konstru�šanas laik�. 
Ierobežotajiem klasifikatoriem p�c b�t�bas ir gan priekšroc�bas, gan tr�kumi. No 
vienas puses, š�dos klasifikatoros ir iesaist�ts neliels elementu skaits (likumu vai 
l�mumu koka zaru), kas sniedz labas iesp�jas c�lo�u un sl�ptu sakar�bu izprašanai 
konkr�taj� priekšmetiskaj� apgabal�. No otras puses, var pasliktin�ties atpaz�šanas 
precizit�te. T�d�j�di eksperiment� paredz�ts izp�t�t atpaz�šanas precizit�ti atkar�b�
no apm�c�m� klasifikatora ierobežojumu pak�pes. 

Par sada�as galveno rezult�tu var uzskat�t pier�d�jumu tam, ka, pateicoties lok�l� maksimuma
probl�mas atrisin�šanai, iev�rojami uzlabojušies klasifikatoru raksturojumi (sk. 1. tabul�). Šie 
rezult�ti ir �paši svar�gi t�p�c, ka š� pieeja var kalpot par pamatu citu “gridy-search” 
algoritmu, tostarp C4.5, C5.0, CART, uzlabošanai. 

T�l�k sada�� tika izp�t�ta algoritma uzved�ba, veidojot ierobežotus klasifikatorus. Šaj� nol�k�
tika veikti eksperimenti ar 5, 10 l�me�iem. Rezult�t� tika konstat�ts, ka daž�m datu b�z�m 
atpaz�šanas kvalit�te uzlaboj�s (German-org, Hypotiroid). No otras puses, eksperimenti ar 
vairumu datu b�zu ir par�d�juši, ka lab�kie rezult�ti tika ieg�ti tajos eksperimentos, kuros 
uzst�d�tais l�me�u skaits bija no 10 l�dz 20. Tas noz�m�, ka klasifikators tiek b�v�ts bez 
jebk�diem ierobežojumiem.  



14 

1. tabula 

ID un �A kombin�cijas un citu maš�napm�c�bas metožu sal�dzin�jums 

K
	da test�šanas laik�, %Datu b�zes 
nosaukums ID3-�A ID3 C4.5 Bagged-

C4.5 
Boosted-

C4.5 
Naive 
Bayes 

Neiront�kli 

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 34.53 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  
Ionosphere  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  

T�l�k sada�� tika izanaliz�ti l�mumu koki, kas izveidoti ar jaun� algoritma un ID3 algoritma 
pal�dz�bu. Anal�zes rezult�t� varam izdar�t š�dus secin�jumus:  

� L�mumu koks, kas izveidots ar ID3 pal�dz�bu uz �en�tisko algoritmu b�zes, ir 
sazarot�ks un tikai da��ji atg�dina parast� ID3 konstru�to l�mumu koku. No vienas 
puses, š�ds koks prec�z�k atspogu�o visas apm�coš�s izlases �patn�bas, no otras puses 
tas rada zin�mas gr�t�bas, ekspertiem analiz�jot š�du koku. 

� Klasifikatora b�v�šanai uz �en�tisko algoritmu b�zes ir rakstur�gas augst�kas 
apm�c�bas izmaksas nek� standarta maš�napm�c�bas algoritmiem. Piem�ram, ID3 un 
�A kombin�cijai b�s nepieciešamas 20–50 reizes vair�k p�li�u ne k� parastajam 
ID3. 

Darba 6. sada�� jaun� metode tiek veiksm�gi pielietota smadze�u spont�no iekš�jo 
asinsizpl�dumu prognoz�šanai un anal�zei ar l�mumu koku pal�dz�bu. 

Pi e k ta j�  s ada 
 � tika analiz�ta jaunrad�ta indukt�v� algoritma CART2 efektivit�te. Tika 
sast�d�ta speci�la programma Machine Learning Methods Comparison C++ valod�, 
izmantojot MFC klašu bibliot�ku. Maš�napm�c�bas algoritmu anal�ze notiek, lietojot š�das 
metodes: 

� gad�jumatlases metode (random subsumpling);  
� n-k�rt�j� š
�rsvalid�cija (n-fold cross validation). 

Gad�jumatlases metodes b�t�ba ir taj�, ka [69] eksperimentu kopums j�veic ar 
gad�jumrakstura izlasi. Katram jaunam eksperimentam tiek rad�ts klasifikators. K��da tiek 
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nov�rt�ta k� visu, uz piem�ru kopuma b�zes neatkar�gi un nejauši izveidotu, klasifikatoru 
vid�jais aritm�tiskais. Gad�jumatlases metode sniedz lab�ku k��das nov�rt�jumu par to, ko 
iesp�jams ieg�t ar vien�go apm�cošo un eksamin�cijas atlasi. 

N-k�rt�ja š
�rsvalid�cijas metodes b�t�ba ir taj�, ka visi piem�ri tiek sadal�ti n apm�ram 
vienl�dz liel�s neatkar�gaj�s eksamin�cijas apakškop�s. Tad iterat�vi tiek b�v�ti n-1

klasifikatori, turkl�t katra klasifikatora apm�c�bas atlas� tiek iek�auti visi piem�ri, kas netika 
iek�auti konkr�t� eksamin�cijas kop�. Visu n sadal�jumu k��das vid�j� pak�pe ar� ir 
š
�rsvalid�ta k��da. 

2. tabula 

Gad�jumatlases un š��rsvalid�cijas metožu sal�dzin�jums 

 Gad�jumatlase 5-k�rt�ja š��rsvalid�cija 
Apm�coš� izlase J 80% visu datu 
Eksamin�cijas izlase n-j 20% atlikums 
Iter�ciju skaits B<<n 5 

Gad�jumatlases metodes un n-k�rt�jas š
�rsvalid�cijas sal�dzin�jums ir sniegts 2. tabul�. 
T�l�k seko datu b�zu apraksts, ar kur�m tiek sal�dzin�ts jaunais indukt�vais algoritms CART2

un maš�napm�c�bas standarta algoritmi ID3 un CART. 

K� redzams no sal�dzinošiem eksperimentu CART2 algoritms ir demonstr�jis labus rezult�tus 
ar datu b�z�m Hypoteroid, BUPA liver disorders un Pima Indians Diabetes, un to 
raksturojumi ir sal�dzin�mi ar ID3 un CART algoritmu raksturojumiem, ieskaitot ar� t�
uzved�bu apst�k�os ar ieviesto trauc�jumu. Viduv�jus rezult�tus CART2 algoritms ir par�d�jis 
ar Ionosphere datu b�zi. Daudzos gad�jumos prognoz�šanas precizit�te bija tieši 
proporcion�la apm�coš�s izlases lielumam. K� bija sagaid�ms, ieviešot trauc�jumu, algoritma 
uzb�v�to klasifikatoru darb�bas precizit�te pasliktin�j�s. Taj� paš� laik� jaunais CART2

algoritms ir par�d�jis labus rezult�tus, ar� str�d�jot ar krop�otiem datiem. Nevar kategoriski 
apgalvot, ka CART2 algoritms ir lab�ks par cit�m metod�m, tom�r rezult�ti par�da t� stabili 
labo uzved�bu ar visiem datiem.  

T�l�k tika veikta CART2 algoritma efektivit�tes anal�ze, veicot klasifikatora izveides un 
inkrement�l�s atjaunin�šanas uzdevumu. Ar katru datu b�zi tika veikta s�rija eksperimentu, 
kuru rezult�t� ieg�ti š�di l�k�u grafiki: 

� k��da eksamin�cijas izlasei; 
� k��da apm�cošajai izlasei; 
� k��da kop�jai izlasei. 

Visi veiktie eksperimenti demonstr� labus rezult�tus sal�dzin�jum� ar l�dz�giem 
eksperimentiem, veicot apm�c�bu uz pilnas apm�cošas izlases pamata. Piem�ram, kr�tuves 
liel�kajai datu b�zei Hypoteroid atpaz�šanas k��da bija 1,95% (uz 2870 piem�riem), sal�dzinot 
ar 1,8% k��du 5-k�rt�jai š
�rsvalid�cijai ar 3000 piem�riem. J�piez�m�, ka šo rezult�tu 
sal�dzin�šana tom�r neb�s tehniski korekta, jo k��das apr�
in�šana notiek atš
ir�gi.  

T�l�k sada�� tika analiz�tas klasifik�cijas likumu daudzuma atkar�bas no katra eksperimenta 
apm�coš�s izlases piem�ru skaita vid�jotu v�rt�bu grafiku (10 eksperimentu vid�jais 
aritm�tiskais), sk. 4. un 5. att�lu. Ir v�rojama tendence, ka, sasniedzot noteiktu likumu 
daudzumu, algoritms p�rst�j atjaunin�t klasifikatoru vai dara to pavisam neman�mi. 
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4. att�ls. Klasifik�cijas likumu atkar�ba no piem�ru skaita (vid�jota) 

5. att�l� grafiks ir analogs iepriekš�jam, tikai l�knes punkts atbilst viena eksperimenta v�rt�bai. 
T�p�c šis grafiks neizskat�s tik nogludin�ts un ir skaidri redzams, ka dažk�rt likumu skaits 
palielin�s l�cienveid�gi. Tas ir izskaidrojams ar uzdevuma raksturu: p�c klasifikatora 
atjaunin�šanas tas k�du laiku v�l bijis konsistents attiec�b� uz jaunajiem piem�riem, t.i., katrs 
piem�rs tika aprakst�ts ar vismaz K likumiem. Ta�u jo vair�k k�uva jaunu piem�ru, jo liel�ka 
bija varb�t�ba, ka k�ds neb�s aprakst�ts ar vajadz�go likumu skaitu, kas ar� noved pie jaunu 
likumu rad�šanas, t.i., klasifikatora atjaunin�šanas. 
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Ionosphere 34 136 170 382 484 504 518 518 518 518

Pima-Indians-Diabetes 8 159 175 183 189 189 189 189 189 189

Dr Dzenis data (cure) 16 32 48 122 135 135 139 141 141 143

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

Hypoteroid 24 336 336 336 336 336 336 350 350 350
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5. att�ls. Klasifik�cijas likumu atkar�bas no piem�ru skaita vien� eksperiment�
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Tika secin�ts, ka CART2 algoritms ir daudzsološs un �pašas uzman�bas v�rts jauns indukt�vais 
algoritms, kas atš
ir�b� no cit�m metod�m ir sp�j�gs risin�t izveides un inkrement�l�s 
atjaunin�šanas uzdevumu liel�m datu b�z�m. 

S es t a j�  sad a 
 �  izkl�st�ti dažu st�vok�u atrib�tu diagnostic�šanas rezult�ti spont�niem 
smadze�u iekš�jiem asinsizpl�dumiem (sk. att. 6. – 9.), izmantojot ID3, CART, CART2

algoritmus un ID3 algoritmu kombin�cij� ar �en�tiskaj�m metod�m.  

Smadze�u spont�no iekš�jo asinsizpl�dumu datu b�ze netika izv�l�ta nejauši. Savulaik jau 
tika veikti š�du datu apstr�des m��in�jumi, bet to galvenais uzdevums bija atrast st�vok�u 
atrib�tu savstarp�j�s sakar�bas. Turkl�t datu b�ze jau ir sak�rtota, un ir pieejams pie�emams 
mas�vs prognoz�šanai ar matem�tisk�m metod�m. 

Sada�� ir formul�ts darba uzdevums un �ss priekšmetu apgabala apraksts. Tika apstr�d�ti 200 
pacientu anketu dati no R�gas 7. slimn�cas “Gai�ezers”, Maskavas Neirolo�ijas instit�ta un 
R�gas P. Stradi�a universit�tes kl�nisk�s slimn�cas no 1993. gada l�dz 2002. gadam. Datu 
pilno aprakstu (t. sk. v�rdu, uzv�rdu, vecumu un nov�rošanas vietu) var atrast darb� [75]. 

6. att�ls. Smadze
u iekš�j� hematoma (SIH) 
no priekšpuses 

7. att�ls. Smadze
u iekš�j� hematoma (SIH) 
no aizmugures 

8. att�ls. Smadze
u iekš�j� hematoma (SIH) 
no kreis�s puses 

9. att�ls. Smadze
u iekš�j� hematoma (SIH) 
no augšas 
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Katra anketa analiz�ta p�c 33 atrib�tiem. Visu atrib�tu iesp�jam�s v�rt�bas ir skait�i no 1 l�dz 
9. Paz�mju apraksts sniegts 3. tabul�. Anketas pilns apraksts atrodams 2. pielikum�. 

3. tabula 

Atrib	tu st�vok
u apraksts 

Nr. Atrib	ta nosaukums 
1 Nov�rojuma Nr. 
2 Dzimums 
3 Pacienta vecums 
4 Blakus slim�bas 
5 Arteri�lais spiediens insulta br�d�
6 Pirmie saslimšanas simptomi 
7 Sama�as l�menis pirms �rst�šanas (punktos p�c Glazgo komas skalas) 
8 Kust�bu trauc�jumi pirms �rst�šanas 
9 Run�tsp�jas trauc�jumi pirms �rst�šanas 
10 Asinsizpl�dumu iemesli 
11 Asinsizpl�dumu lokaliz�cija p�c DT (datortomogr�fija) 
12 Asinsizpl�duma tilpums p�c DT (cm3) 
13 Perifok�l�s t�skas pak�pe p�c DT datiem (mm) 
14 V�deri�u starpsienas nob�de p�c DT datiem (mm) 
15 Okluz�v�s hidrocef�lijas sindroma pak�pe p�c DT datiem 
16 Galvas smadze�u stumbra deform�cijas pak�pe p�c DT datiem 
17 Asins kl�tb�tne v�deri�u sist�m� p�c DT datiem (pak�pe) 
18 �rst�šana 
19 �rst�šanas rezult�ts attiec�b� uz pacienta dz�v�bu 
20 Komplik�cijas 
21 Hemipar�zes pak�pe p�c 3 m�nešiem no slim�bas sakuma 
22 Gaitas trauc�jumu pak�pe p�c 3 m�nešiem no slim�bas sakuma 
23 Hemipar�zes pak�pe p�c 12 m�nešiem no slim�bas sakuma 
24 Gaitas trauc�jumu pak�pe p�c 12 m�nešiem no slim�bas sakuma 
25 Darba un sadz�ves trauc�jumu pak�pe p�c 12 m�nešiem no slim�bas sakuma 
26 Funkcion�l� izn�kuma pak�pe p�c Glazgo skalas p�c 12 m�nešiem no slim�bas sakuma 
27 Pacienta nov�rošanas ilgums (gados) anket�šanas br�di 
28 Hemipar�zes pak�pe anket�šanas br�di 
29 Gaitas trauc�jumu pak�pe anket�šanas br�di 
30 Darba un sadz�ves trauc�jumi anket�šanas br�di 
31 Funkcion�l� izn�kuma pak�pe p�c Glazgo skalas anket�šanas br�di 
32 Vesel�bas atjaunošan�s procesa dinamika anket�šanas br�di 
33 Invalidit�te anket�šanas br�di 

Tad seko eksperimentu pl�ns, datu apstr�des apraksts un smadze�u spont�no iekš�jo 
asinsizpl�dumu dažu svar�gu faktoru prognoz�šanas rezult�ti, kas ieg�ti ar algoritmu 
pal�dz�bu un apkopoti sal�dzinošaj� tabul� 4. Saska�� ar ekspertu v�rt�jumu, interesant�kie 
izp�tes faktori, p�c kuriem vadoties iesp�jams veidot prognozi, ir: 

1. �rst�šanas metodes izv�le (18); 

2. �rst�šanas izn�kums attiec�b� uz pacienta dz�v�bu (19); 

3. komplik�cijas pirms- un p�coper�cijas period� (20); 

4. gaitas trauc�jumu pak�pe p�c 3 m�nešiem no saslimšanas (22) un anket�šanas 
br�d� (29); 
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5. darba un sadz�ves trauc�jumu pak�pe p�c 12 m�nešiem (25) un anket�šanas 
br�d� (30); 

6. funkcion�l� izn�kuma pak�pe p�c Glazgo skalas p�c 12 m�nešiem no 
saslimšanas (26) un anket�šanas br�d� (31). 

4. tabula 

Algoritmu darb�bas rezult�tu sal�dzin�jums 

Izmantojam� programma: Machine Learning Methods 

Comparison 

MLC++

Progno-
z�šanas 
faktors 

Atrib	ti 
prognozes 

izveidošanai 

Piem�ru 
skaits 

ID3, 

CV-5 

k
	da, %

CART, 

CV-5 

k
	da, %

CART2, 

CV-5 

k
	da, %

ID3-GA, 

CV-5 

k
	da,%

ID3, 

CV-5 

k
	da, %
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 35.91 

T�l�k tika veikta svar�g�ko st�vok�u atrib�tu nov�rt�šana un diagnostic�šanas likumu anal�ze, 
izmantojot ekspertu konsult�cijas.  

Pateicoties p�rliecinošiem rezult�tiem, kas tika ieg�ti, veicot prognoz�šanu smadze�u 
spont�no iekš�jo asisnsizpl�dumu jom�, tiek pied�v�ts izveidot programmat�ras kompleksu, 
lai veiktu statistiski pamatotas prognozes un ar t�m pal�dz�tu š�s jomas ekspertiem. 

Par programmat�ras kompleksa b�zi izv�l�ts CART2 algoritms, kas sniedza lab�ko rezult�tu 
eksperimentos. T�d�j�di paredz�ts realiz�t divus meh�nismus, kas var�tu prognoz�t: 

� �rst�šanas izn�kumu attiec�b� uz pacienta dz�v�bu; 
� komplik�cijas pirms- un p�coper�cijas period�. 

S ep t � t a j�  s ada 
a  ir doti secin�jumi un ir aprakst�tas pied�v�to algoritmu galven�s 
priekšroc�bas un tr�kumi. T�pat ir izkl�st�ta t�l�ko p�t�jumu perspekt�va. 

Pi e l ik u mos  ir pied�v�ts ID3 un �A kombin�t� klasifikatoru ansamb�u izveides metodes 
test�šanas rezult�ts 24 datu b�z�m, smadze�u spont�no iekš�jo asisnsizpl�dumu datu anket�s 
paraugs un programmnodrošin�jumu koncepcija. 
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DARBA PAMATREZULT�TI 

Lai risin�tu probl�mas, kas saist�tas ar lok�l� maksimuma un apm�c�bu liela atrib�tu skaita 
gad�jum� šaj� darb�, ir izmantota klasifikatoru ansamb�u izveides tehnolo�ija, kas balst�s uz 
�A un mekl�šanas heiristikas strat��iju kombin�to izmantošanu. Lielu datu b�zu klasifikatoru 
izveidei un atjaunin�šanai, k� ar� ar nepiln�giem un izkrop�otiem datiem saist�to probl�mu 
risin�šanai tiek pied�v�ts izmantot algoritmu CART2, kas ir indukt�v� algoritma CART un M. 
Bongarda CORA metodes apvienojums. 

Galvenie š� darba ieguvumi ir algoritma CART2 izstr�de, kas piem�rots klasifikatoru izveidei 
un atjaunin�šanai lielu datu b�zu gad�jum�, un jaunas klasifikatoru ansamb�u izveides pieejas 
izstr�de. Darba proces� ir atrisin�ti vair�ki uzdevumi: 

1. Apskat�ti un izanaliz�ti esošie zin�šanu ieg�šanas algoritmi un noskaidroti to 
galvenie ierobežojumi un tr�kumi. 

2. Pied�v�ts kombin�ts, uz ID3 un �A b�zes veidots algoritms, kas paredz�ts 
lok�l� maksimuma probl�mas p�rvar�šanai.  

3. Algoritma CART un Bongarda CORA metodes kombin�cijas rezult�t�
izstr�d�ts algoritms CART2, kas paredz�ts klasifikatoru izveidei un 
atjaunin�šanai liel�m datu b�z�m. 

4. Izstr�d�ts programmnodrošin�jums, kas �auj sal�dzin�t maš�napm�c�bas 
algoritmus, izmantojot datu b�zes no daž�d�m zin�šanu sf�r�m. Pied�v�ta 
programmnodrošin�juma arhitekt�ra, kas �auj pievienot jaunas metodes, 
nemainot pamatprogrammas strukt�ru. 

5. Realiz�ta kombin�t�, uz ID3 un �A b�zes veidot� algoritma sal�dzin�šana ar 
cit�m maš�napm�c�bas metod�m, izmantojot 24 atš
ir�gas datu b�zes no 
daž�diem priekšmetiskajiem apgabaliem. 

6. Aprob�ts algoritms CART2, lai risin�tu ar nepiln�giem un izkrop�otiem datiem 
saist�tus klasifik�cijas uzdevumus. 

7. Pied�v�ta smadze�u spont�no asinsizpl�dumu prognoz�šanai paredz�ta 
programmnodrošin�juma koncepcija. 

Autors ir gandar�ts par p�t�jum� ieg�tajiem rezult�tiem un iesp�ju pied�v�t risin�jumu 
aktu�laj�m ar maš�napm�c�bas jomu saist�taj�m probl�m�m.
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T�L�KO P�T�JUMU VIRZ�BA 

Eksperimentu pozit�vie rezult�ti, kas g�ti, veidojot l�mumu kokus uz �en�tisko algoritmu 
proced�ru b�zes un izmantojot algoritmu CART2 klasifikatoru inkrement�lai atjaunin�šanai 
un lielu datu b�zu klasifikatoru izveidei, �auj spert n�kamo soli to izp�t�. Autors izvirz�jis 
virkni eksperimentu turpm�kiem p�t�jumiem, risinot re�l� laika uzdevumus.  

Veiktais p�t�jums ir pamudin�jis autoru izvirz�t ideju par iesp�ju �en�tisko algoritmu l�mumu 
koku metodolo�iju analiz�t ar� saist�b� ar cit�m maš�napm�c�bas metod�m, taj� skait� C4.5, 

C5.0 un CART, kuras š� darba kontekst� netika apskat�tas, bet ir uzskat�mas par turpm�ko 
p�t�jumu priekšmetiem.  

T�pat ar� b�tu interesanti realiz�t un izp�t�t abas p�r�j�s darb� min�t�s pieejas, veidojot uz 
�en�tiskiem algoritmiem balst�tus l�mumu kokus, respekt�vi:

� Balsošanas proced�r�, kur par katru test�jamo piem�ru balso ansamb�a klasifikatori, 
uzvar klase, kura sav�kusi visliel�ko balsu skaitu. 

� Uz klasifikatoru ansamb�a b�zes tiek veidots kop�js l�mumu koks. 
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