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Visparéjs darba raksturojums

2003. gada ar cilveka genoma atSifréSanu tika sakta strauja informacijas mekléSana taja.
Biologi un mediki parsvara lieto statistikas metodes, tomér datu ieguves tehnologiju lietoSana
tikpat veiksmigi vai pat veiksmigak var palidzét atklat zinasanas liela apjoma bioinformatikas
datos. V&l 2005. gada bioinformatika un datu ieguve saskaras tikai atsevisku autoru p&tijumos,
tomér musdienas arvien vairak biologu izvélas sadarboties ar datu ieguves specialistiem, un tiek

veidoti kopigi pétijumi.
Problémas nostadne

Zinasanu atklaSana bioinformatikas datos var palidzet atklat bitisku informaciju par to,
kas cilvéka organisma var liecinat par kadu saslimsanu. Sarezgitie bioinformatikas dati ar lielo
dimensionalitati pe€dgja desmitgadg ir vakti un krati aizvien plasak, ka arT ir pieejami elektroniski,
un radusies ari nepiecieSamiba tos elektroniski apstradat. Lielie datu apjomi cilvékam nav
parskatami un analiz&jami, tajos nav iesp&jams atrast kadas likumsakaribas, neizmantojot papildu
analizes metodes. Bioinformatikas specialisti visbiezak izmanto statistikas metodes, kas
lielakoties lauj parbaudit zindmas sakaribas, turklat tas ir prasigas pret datiem (sadalijums,
izkliede, ierakstu skaits). Tom&r $adas informacijas nav, jo salidzinoS$i jaunaja genomikas un
proteomikas joma vél ir daudz nezinama.

Datu ieguve ar savam plasajam tehnologijam un to lietoSanas iesp&jam ir sevi pieradijusi
dazadas problémsferas. Tapéc tas lietoSana tieSi bioinformatika pédgjas desmitgadés paver
iespgjas plasSiem pétijjumiem. It Tpasi piedavajot iespgjas meklet likumsakaribas, nemot véra
klases jédzienu. Tas var palidzet noteikt daZzadu atribtitu dazadas vertibas un to kombinacijas, kas
ietekmé datu kopas klasi. Ja klases ir slimie/veselie cilveki, tad, lietojot datu ieguves metodes,
iespgjams iegit dazadas vienkarSas, cilvékam &rti uztveramas likumsakaribas (likumus), kas
norada uz dazadam datu TpaSibam. Izpladusas tehnologijas, kas ir vistuvakas cilvéka uztverei,
paver plasakas iesp€jas imitét reala cilvéka viedokli, uzskatot, ka viena vértiba var piederet
vairakam grupam.

Tikai kops 2000. gada veikti pétijumi par datu ieguves lietosanu bioinformatika. Lielaka
dala no sastopamiem pétijumiem koncentr&jas uz atsevisku datu ieguves tehnologiju izmantosanu
bioinformatikas datu apstradg, tau visparigu un plasu pétijumu par izpliduSo klasifikacijas
sisttmu lietosanu, ietverot datu pirmapstradi, klasifikaciju un likumu novértéSanu, nav izdevies
atrast. Sadas metodologijas izstrade paver plasas iesp&jas, izmantojot tas pozitivas puses — to, ka
ta 1pasi paredzeta bioinformatikas daudzdimensionalajiem datiem, ka arT izpliduma iesp€ju, kas
nodro$ina piederibu vairakam vértibam vienlaikus, rezultata iegtstot cilvéka domasanai lidziga

procesa iegiitus likumus.



NepiecieSams izstradat izpludusas klasifikacijas metodologiju, kas, izmantojot dazadas
datu ieguves metodes un algoritmus, veiks specifisko bioinformatikas datu pirmapstradi un
klasificeSanu, lai atklatu datos pasléptas sakaribas, kas raksturo atseviskas pacientu

grupas, slimibas u. C., kas jauztver ka klases.
Merkis un uzdevumi

Darba meérkis ir izpltidusas klasifikacijas metodologijas izstradasana, kas paredzEta
bioinformatikas datu apstradei un analizei. Lai sasniegtu izvirzito mérki, definéti §adi uzdevumi.
1. Bioinformatikas datu izpétes gaita jadefin€ prasibas klasifikacijas algoritmiem, kas
1pasi paredzeti $adu datu apstradei.
2. Javeic datu pirmapstrades metozu izpéte, lai noskaidrotu tas metodes, kKo iesp&jams
izmantot un kas ir efektivas bioinformatikas datu pirmapstradg.
3. Javeic praktiski p@tfjumi, lai noskaidrotu algoritmus un metodes, ko jaizmanto
izplidusas klasifikacijas sist€émas izstrade.
4. Jaizstrada piederibas funkciju konstruéSanas metode, izmantojot klasterizaciju.
5. Jaizstrada likumu fazifikacijas metode, kas paplasinatu likumu nosacijumus.
6. Jaizstrada izpludusi klasifikacijas metodologija, nemot véra teorétiskajos un
praktiskajos petijumos noskaidroto.
7. Uz izveidotas metodologijas pamata jaizstrada izplidusi klasifikacijas sistéma.
8. lIzpludusas klasifikacijas metodologijas un sist€émas jaizmanto realiem bioinformatikas

datiem, jaizdara secinajumi par metodologijas un sistémas efektivitati.

Objekts un subjekts

Pétijuma objekts ir maStnapmacibas un datu ieguves algoritmi. P&tjjuma subjekts ir
bioinformatikas dati, kuru vajadzibam un apstradei atbilstoSi tiek izstradata izplidusi

klasifikacijas metodologija, izmantojot piemé&rotus masinapmacibas un datu ieguves algoritmus.
Hipoteézes

Darba izstrades gaita tika formulétas un aizstavésanai izvirzitas $adas ar izstradajamo
izpludusas klasifikacijas metodologiju saistitas hipotezes.
e Piederibas funkciju konstrué$ana, lictojot klasterizaciju, izmantojot informaciju un
zinasanas par datiem, kas uzlabo klasifikacijas precizitati.
e Likumu stiepSanas (anglu val. streching) un fazifikacijas lietoSana nodrosina iesp&ju
parklat jaunus ierakstus, kuru vértibas ir tuvas tam, kas piedalijusas apmaciba, bet nav
identiskas.

Pirma hipotéze balstas ideja, ka klasterizacijas procesa laika tiek meklétas

likumsakaribas datos un dati tiek grupéti atbilstosi §Tm likumsakaribam. Izmantojot So iegtito



informaciju (klasteru centrus), notiek piederibas funkciju konstrué$ana. Lidz ar to piederibas
funkcijas netiek konstrugtas, tikai skaitliski un proporcionali sadalot visus datus izvéleta
intervalu skaita, bet gan tiek nemtas klasterizacijas gaita iegiitas zinasanas. ST hipotéze tiks
parbaudita, salidzinot uz klasterizaciju balstitu piederibas funkciju konstru€Sanas metozu
iegiitos klasifikacijas rezultatus ar matematiski izrékinatu piederibas funkciju klasifikacijas
rezultatiem. Ja uz klasterizaciju balstitu piederibas funkciju konstru€Sanas metozu iegttais
klasifikacijas rezultats biis precizaks, hipotéze tiks pieradita ka patiesa.

Otra hipotéze balstita likumu fazifikacija un likumu stiepSanas butiba. Likuma
fazifikacijas gaita no piederibas funkciju konstruésanas darbibas tiek iegiits ne tikai intervals, kura
ieghtais likums ir speka, bet arT intervals, kura iegiitais likums ir dalgji speka, tadejadi paplasinot
vertibu skaitu, kas pieder likumam. Ja likumu fazifikacijas ievieSana paplasinas likuma veidojoSo
nosactjumu vertibu skaitu un testa noliikos radito Iidzigo, bet ne identisko ierakstu klasifikacija,

izmantojot fazifictos likumus, biis veiksmiga, hipotéze tiks pieradita ka patiesa.
Metodes

Promocijas darba tiek izmantota izpladuso kopu teorija, matematiskas un datu ieguves
metodes — datu pirmapstrades metodes (triikstosu vértibu apstradasana, atribiitu atlase, piederibas

funkciju konstruésana), ka ar klasifikacija un klasterizacija.
Darba aktualitate un zinatniska novitate

Parasti bioinformatikas dati tiek pétiti ar statistikas metodém, tomér ped&jos gados arvien
vairak tiek lietotas arf datu ieguves un masinapmacibas tehnologijas un algoritmi. So algoritmu
lietojums var palidzet atklat dazadas likumsakaribas bioinformatikas datos, tiem ir plaSas datu
pirmapstrades iespgjas.

IzpliduSo algoritmu lietojums bioinformatikas datu analizé paver vél plaSakas iespgjas,
jo tiek skatita iesp&ja, kad konkréts ieraksts pieder vairakam vértibam vienlaikus, tikai — ar
atbilstoSu piederibas limeni. Jo medicinas kvantitativie dati nav viennozimigi un dazadiem
pacientiem (pat ar vienu diagnozi) var biit loti at3kirigi izmérito faktoru Iimeni. ST izpliiduso
algoritmu 1pasiba ir atbilstoSa realas pasaules spriedumiem un cilvéka uztverei un izpratnei, jo

nav iesp€jams precizi noteikt to, kur, piemeram, atdalas viens lingvistisks jédziens no otra.

ST promocijas darba zinatniska novitate saistita ar §adiem aspektiem.
o ST darba izstrades gaita izveidota izpliidusT klasifikacijas metodologija, kas nodroina
datu pirmapstradi, datu klasifikaciju, likumu bazes izveidi un jaunu pieméru

klasifikaciju, ka arT rezultatu novertesanu.



e lIzstradata piederibas funkciju konstruéSanas metode, balstoties uz Kklasterizacijas
algoritmiem.

e Pielagota likumu stiepSanas un fazifikacijas metode.

Praktiskais nozimigums

Galvenais darba praktiskais nozimigums ir izstradata izpludusi klasifikacijas
metodologija, kas var apstradat, klasificét un analizét liclas dimensionalitates datus (daudz
atriblitu un maz ierakstu), tadus ka bioinformatikas dati. Uz metodologijas bazes izveidota
izpludust klasifikacijas sistéma ar eksperimentali noskaidrotajiem labakajiem katra solt
izveletajiem algoritmiem un metodém uzrada konkurétsp&jigus klasifikacijas rezultatus, tai pat
laika nodrosinot labi uztveramus klasifikacijas rezultatus «Ja—tad» likumu veida.

Darba izstrades gaita apkopotie teorétiskie materiali un veiktie praktiskie eksperimenti ir

izmantojami ka pétijums par bioinformatika izmantojamam datu ieguves tehnologijam.
Aprobacija

Promocijas darba izstrades gaita veiktie petijumi ir prezentéti 13 starptautiskas konferences.

1. RTU 55th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 14-17 Oktobris, 2014
(kopa ar L. Aleksejevu).

2. RTU 54th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 14-16 Oktobris, 2013
(kopa ar L. Aleksejevu).

3. 6th Conference Applied Information and Communication Technology, Jelgava, Latvija,
25-26 Aprilis, 2013 (kopa ar L. Aleksejevu un V. Nazaruku).

4. RTU 53th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 10-12 Oktobris, 2012
(kopa ar L. Aleksejevu un V. Gersonu).

5. Workshop on Data Mining in Life Sciences DMLS2012, Berline, Vacija, 20-22 Jilijs,
2012 (kopa ar G. Krievinu un L. Aleksejevu).

6. 5th Conference Applied Information and Communication Technology, Jelgava, Latvija,
26-27 Aprilis, 2012 (kopa ar L. Aleksejevu).

7. EMCSR 2012 (European Meetings on Cybernetics and Systems Research) Vine,
Austrija, 10— 13 Aprilis, 2012 (kopa ar L. Aleksejevu).

8. RTU 52th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 13-16 Oktobris, 2011
(kopa ar L. Aleksejevu un I. Tuleiko).

9. 8th International Scientific and Practical Conference «Environment. Technology.
Resourcesy», Rézekne, Latvija, 20-22 Junijs, 2011 (kopa ar L. Aleksejevu).

10. Mendel 17th International Conference on Soft Computing, Brno, Cehija, 15-17 Junijs,
2011 (kopa ar L. Aleksejevu un 1. Tuleiko).

11. RTU 51th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 11-15 Oktobris, 2010
(kopa ar L. Aleksejevu un N. Novoselovu).

12. Mendel 16th International Conference on Soft Computing, Brno, Cehija, 23-25 Junijs,
2010 (kopa ar L. Aleksejevu).

13. RTU 50th International Scientific Conference, Riga, Latvija, 12-16 Oktobris, 2009
(kopa ar L. Aleksejevu).



Publikacijas

Promocijas darba veikto petijumu rezultati aprobéti projekta «Medicinisko un

biologisko datu intelektualo metozu un apstrades algoritmu kompleksa izstrade onkologisko

slimibu diagnostikas pilnveidosanai» un atspoguloti 15 zinatniskajas publikacijas.

1.

Gasparovica-Asite M., Aleksejeva L. Fuzzy Classification Systems for Bioinformatics
Data Analysis // Scientific Journal of Riga Technical University. Computer science.
Information Technology and Management Science. — 2014. — Vol.17. — P. 92-97. Cited
by EBSCO, CSA/ProQuest, CNPIEC, Ulrich’s Periodical Directory / ulrichsweb,
WorldCat (OCLC), VINITI.

Gasparovica M., Aleksejeva L., Nazaruks V. Using Fuzzy Clustering with
Bioinformatics Data // Proceedings of the 6th International Conference on Applied
Information and Communication Technologies (AICT2013), Latvia, Jelgava, 25-26
April 2013. — Jelgava: Latvia University of Agriculture, Faculty of Information
Technologies, 2013. — P. 62-70.

Gasparovica M., Aleksejeva L., Gersons V. The Use of BEXA Family Algorithms in
Bioinformatics Data Classification // Scientific Journal of Riga Technical University.
Computer science. Information Technology and Management Science. — 2012. —
Vol.15. - P.120-126. Cited by EBSCO, CSA/ProQuest, Versita, VINITI.
Gasparovica M., Aleksejeva L., Gersons V. Use of BEXA Family Algorithms in
Bioinformatics Data  Classification //  Riga  Technical University
53rd International Scientific Conference: Dedicated to the 150th Anniversary and the
1st Congress of World Engineers and Riga Polytechnical Institute / RTU Alumni:
Digest, Latvija, Riga, 10-12  October, 2012. - Riga: RTU,
2012. - P. 89.

Gasparovica M., Krievina G., Aleksejeva L. Biological Interpretation of Metabolic
Syndrome Data Missing Value Imputation and Classification // Proceedings of
Workshop on Data Mining in Life Sciences DMLS'2012, Germany, Berlin, July 20,
2012. — Fockendorf: Ibai-Publishing, 2012. — P. 167-176.

Gasparovica M., Aleksejeva L. Feature Selection for Bioinformatics Data Sets — Is It
Recommended? // Proceedings of the 5th International Conference on Applied
Information and Communication Technologies (AICT2012), Latvia, Jelgava, 26-27
April 2012. — Jelgava: Latvia University of Agriculture, Faculty of Information
Technologies, 2012. — P. 325-335.

Gasparovica M., Aleksejeva L. Rule Weight Use in Bioinformatics Data
Classification // European Meetings on Cybernetics and Systems Research: Book of
Abstracts, Austria, Vienna, 11-13 April, 2012. — Vienna: Bertalanffy Center for the
Study of Systems Science. — P. 229-231.

Gasparovica M., Tuleiko 1., Aleksejeva L. Influence of Membership Functions on
Classification of Multi-Dimensional Data // Scientific Journal of Riga Technical



University. Series 5. Computer science. Information Technology and Management
Science. — 2011. — Vol. 49. — P. 78-84. Cited by EBSCO, CSA/ProQuest, Versita,
VINITI.

9. Gasparovica M., Aleksejeva L. Brain Cancer Antibody Display Classification //
Environment. Technology. Resources: Proceedings of the 8th International Scientific
and Practical Conference. Latvia, Rezekne, 20-22 June, 2011. Vol. Il. — Rezekne:
Rezekne Higher Education Institution, 2011. — P. 9-15. Cited by SCOPUS.

10. Gasparovica M., Aleksejeva L., Tuleiko I. Finding Membership Functions for
Bioinformatics Data // Proceedings of 17th International Conference on Soft Computing
— MENDEL 2011, Czech Republic, Brno, 15-17 June, 2011. — Brno: Brno University
of Technology, 2011. — P. 133-140. Cited by Thomson Reuters Web of Science and
SCOPUS.

11. Gasparovica M., Aleksejeva L. Using Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm for
Cancer Data Classification // Proceedings of 17th International Conference on Soft
Computing — MENDEL 2011, Czech Republic, Brno, 15-17 June, 2011. — Brno: Brno
University of Technology, 2011. — P. 141-147. Cited by Thomson Reuters Web of
Science and SCOPUS.

12. Gasparovica M., Aleksejeva L. Using Fuzzy Algorithms for Modular Rules Induction //
Scientific Journal of Riga Technical University. Series 5. Computer science.
Information Technology and Management Science. —2010. —Vol. 44. —P. 94-98. Cited
by EBSCO, CSA/ProQuest, VINITI.

13. Gasparovica M., Novoselova N., Aleksejeva L. Using Fuzzy Logic to Solve
Bioinformatics Tasks // Scientific Journal of Riga Technical University. Series 5.
Computer science. Information Technology and Management Science. — 2010. —
Vol. 44. — P. 99-105. Cited by EBSCO, CSA/ProQuest, VINITI.

14. Gasparovica M., Aleksejeva L. A Comparative Analysis of Prism and MDTF
Algorithms // Proceedings of 16th International Conference on Soft Computing —
MENDEL 2010, Czech Republic, Brno, 23-25 June 2010. — Brno: Brno University of
Technology, 2010. — P. 191-197. Cited by Thomson Reuters Web of Science and
SCOPUS.

15. Gasparovica M., Aleksejeva L. A Study on the Behaviour of the Algorithm for Finding
Relevant Attributes and Membership Functions // Scientific Journal of Riga Technical
University. Series 5. Computer Science. Information Technology and Management
Science.— 2009. — Vol. 40. — P.75-80. Cited by EBSCO, CSA/ProQuest, VINITI.

Galvenie rezultati

Darba izstrades gaita iegiitie galvenie rezultati, sasniegumi un p&tijumu apkopojums.
e Definétas prasibas klasifikacijas algoritmiem, kas 1pasi paredzeti bioinformatikas datu

apstradei.
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e Veikts pétijums par datu pirmapstrades metozu lietojumu bioinformatikas datu analizg,
lai noskaidrotu tas metodes, ko iesp&jams izmantot un kas ir efektivas bioinformatikas
datu pirmapstradg.

e Praktisku eksperimentu gaita noskaidrotas veiksmigakas metodes un algoritmi,
jaizmanto izplidusas klasifikacijas sist€mas izstrade.

e Izstradata klasterizacija balstita piederibas funkciju konstruéSanas metode.

e Izvéletajam klasifikacijas algoritmam pievienota likumu stiepSanas un izstradata likumu
fazifikacijas metode.

e Uz praktisko eksperimentu un izstradato metozu bazes izveidota izplidusi klasifikacijas
metodologija, kas piemé&rota tieSi bioinformatikas datu klasifikacijai.

e Uz izstradatas metodologijas pamata izveidota izpludusT klasifikacijas sistéma.

e Izstradata klasifikacijas sistéma parbaudita eksperimentos ar realiem biologijas datiem,

kas lava izdarit secinajumus par izstradatas sist€mas un metodologijas iesp&jam.
Promocijas darba struktura un apraksts

Pirmaja nodala ir dots darba risinama uzdevuma defin€jums, ka ar bioinformatikas, datu
ieguves un izpliduma jeédzienu vispargjs defingjums un galvenas risinamas problémas.

Otra nodala veltita promocijas darba izmantojamo algoritmu aprakstam, izp&tei un
salidzinoS$ai analizei un to iepriekS€jam lietojumam bioinformatika.

Tres$aja nodala aprakstita izstradata izpltidusas klasifikacijas metodologija, apkopojot
informaciju un dodot pamatojumu par katra metodologijas dala izmantoto metodi/algoritmu,
balstoties uz praktisko eksperimentu rezultatiem

Ceturtaja nodala aprakstitas promocijas darba gaita izstradatas izpluidusas klasifikacijas
metodologijas modifikacijas —klasterizacija balstita piederibas funkciju konstruésana, FURIA
likumu stiepSana un izstradata likumu fazifikacijas metode. Dota ar1 izstradatas izplidusas
klasifikacijas metodologijas arhitektiira.

Piektaja nodala dots izstradatas sisteémas apraksts, sisttmas praktiskas lietoSanas
rezultati, dots eksperimentos izmantojamo datu kopu apraksts, ka ar1 eksperimentali noteikto
labako sisteémas parametru apraksts.

Darbu noslédz rezultatu analizes un secinajumu nodala, kura apkopoti iegiitie rezultati
un secingjumi par paredzétas bioinformatikas datu analizei izplidusas klasifikacijas

metodologijas izstradi un praktisku lietojumu.
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1. Bioinformatika, datu ieguve un izpliiduma lieto§ana

Vairaku dazadu zinatnu nozaru sadarbiba problému risinasana pedg€jos gados ir kluvusi
par veiksmigu praksi. Ari biologu sadarbiba ar informacijas tehnologiju specialistiem ir
perspektiva pétijumu joma. Bioinformatika tiek ieglitas zinaSanas no biologiskiem datiem
datoranalizes cela. Ta var bt informacija, kas tiek glabata genétiskaja koda, arT eksperimentu
rezultati, kas iegiiti no dazadiem avotiem, izmantojot pacientu statistiku un zinatnisko literatiiru.
Kops 1999. gada Goluba raksta [94], bioinformatikas jautajumu risinasana tiek lietotas arT datu
ieguves tehnologijas. Bioinformatikas tris galvenie risinamie jautdjumi — génu un proteinu
struktiiras un funkcijas petijumi, liels datu un zinasanu apjoms, ka ar7 jaunu zinaSanu iegtiSana.
Saja darba aprakstita metodologija atbilst liela datu un zina$anu apjoma analizei, un rezultats ir
predefinétu grupu iegiisana jaunu ierakstu grupu piederibas noteiksanai, lietojot antivielu, dazadu
pétijumos popularu datu kopu un metabolisma datu klasifikacijai [81].

Nemot véra bioinformatikas datu sarezgito dabu — lielo atribiitu (pat vairaki desmiti
tukstosi) un salidzinosi nelielo ierakstu skaitu (I1dz simts), nepiecieSamas metodes, kas sp&tu $ajos
datos atrast likumsakaribas, kas biitu arT biologiski interpretéjamas. Datu ieguves lietoSana $adas
likumsakaribas palidz atrast, apstradat un att€lot arT biologiem saprotama veida. Izpluiduma
klasifikacijas algoritmu lietoSana nodroSinas biologiem un medikiem viegli uztveramu

klasifikacijas likumu lietosanu.
1.1. Uzdevuma definéjums

Saja darba tiek risinata klasifikacijas problema — jaunu ierakstu klasificésana péc ieprieks
apmaciba iegitiem likumiem (jo izmantotas gé€nu un proteinu datu kopas, kuras doti génu un
proteinu Itmeni un mérka klase), ka arT notiek apmaciba ar skolotaju (jo zinama klases veértiba).
Klasifikacija tiek veikta, lietojot izplidumu. Veicot klasifikaciju, janem véra datu specifiskas
ipasibas [85]:

1. loti liels atribGtu skaits (pat vairaki desmiti tiikstoSu) un salidzinosi neliels ierakstu

skaits (mazaks neka 100, nereti pat mazaks neka 50);

2. liels atributu skaits (pamata bioinformatika atribtti ir géni), kas nenes nekadu
klasifikacija nozimigu informaciju;

troksnis sakuma datos;

Klasifikacijas rezultatu biologiska interpretgjamiba;

iesp&ja apstradat datus no dazadiem avotiem.

Formalais uzdevuma apraksts var tikt standartizéts ar datu ieguves jédzieniem. Dota

datu kopa X, kura ietilpst m objekti x; = x{, ..., x/™, x{ , kur i € m, kas ir ierakstu atbilstogo
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vertibu vektori un klases atribiita C vertiba. Klasifikacija tiek veikta ar izpluduSo algoritmu
palidzibu, tap&c nepieciesams no sakotn&jiem datiem pariet uz izpliidusiem datiem, kas darams
ar piederibas funkciju konstruésanu, kur katra x; vértiba klust par fazificétu vektoru u; =
(tai1(x;)), Kur pgu; €0,1]. IzpladuSais klasifikators katrai klasei aprékina izpluduSo
piederibas vértibu uCy (x;), kas atbilst sakaribai, ka x; pieder klasei Cy. Rezultata iegati likumi:
tad klase ir C.

ja X ir vértiba Al] )

1.2. Datu ieguves jédziens un lietojums

Datubazu pirmsakumi mekl&jami 20. gs. 60. gados ar vienkarSu datu apstradi, tas gadu
gaita kluvusas arvien sarezgitakas, un datubazeés musdienas tiek glabats ievérojams informacijas
daudzums [59]. Cilvékam $adu informacijas daudzumu apstradat ir neiesp&jami, tapéc
tehnologijas, ar kuram to iesp&jams darit, klaist arvien popularakas. Datu ieguve ir relativi jauns
zinatnes virziens, jo ta kluvusi aktuala Iidz ar datoru evoliiciju un informacijas glabasanu
elektroniski. Datu ieguve piedava tehnologijas un metodes, ar kuru palidzibu iesp&jams apstradat
un izgit informaciju no datubazém.

Datu ieguves procesu var iedalit tris dalas [57]: Pirmapstrades posms, kura notiek datu
apstrade un sagatavoSana datu ieguves algoritmu lietoSanai; Modela veido§anas un validacijas
posms, kura notick modelu veido$ana, izmantojot dazadus datu ieguves algoritmus, un
veiksmigakais no tiem tiek izv€léts talakajai izmantoSanai; Modela lietoSanas posms paredzets
iegiita modela lietoSanai jaunu datu apstradg€, lai ieglitu pareizu prognozi apléses problémas
atrisinasanai.

Datu pirmapstrade ir viens no datu ieguves posmiem, kas var bt pat 80 % no visa datu
ieguves procesa. Sis process ir jebkura datu ieguves projekta pamats, un no ta veiksmigas
realizacijas atkarigi visa datu ieguves projekta rezultati. Ja dati netiek pienacigi sagatavoti, ar1 no
tiem iegiita informacija un zina$anas var biit maldinosas vai neprecizas [132]. Saja darba tiek
pétitas triikkstoSo datu apstrades metodes, atribiitu atlases metodes un piederibas funkciju
konstruéSanas metodes.

Ja apliiko triikstoSo datu apstrades tehnologiju klasifikaciju péc darbibam, kas javeic to
lietosanai [120], tas tiek iedalitas:

e triukstoSo datu ignoréSana vai atribiitu/ierakstu ar triikkstoSam veértibam izdz&€Sana no
sakotngjas datu kopas;
e atribiitu, krit€riju novertéSana — 1pasi algoritmi, kas var novertét trikstoSo datu nozimi;

e trukstoSo vertibu aizvietoSana.

Atribiitu/ierakstu ar trukstosam veértibam izdzeéSana no sakotngjas datu kopas nav
piemérota, jo bioinformatikas ierakstu skaits tapat ir proporcionali neliels, lai kadu izdz&stu, un

atribiitu 1zdz€Sana nav vélama, jo nav iegita informacija par katra atribiita derigumu.
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NovértéSanas algoritmu izmantoSana nav lietderiga, jo ierakstu skaits netiks samazinats un
atributu atlasei ir atseviSka pirmapstrades procesa dala, Iidz ar to talakiem pétijumiem deriga
trikstoSo datu aizvietoSanas pieeja.
Datu kopas nenozimigo un lieko dimensiju samazinasana var tikt sadalita divas
apaksSproblémas [27].
e Atribltu atlase — tiek atrasti atribaiti, kas ir nozim1igi, un no sakotng&jas datu kopas izsleégti
atribati ar lieku un/vai nenozimigu informaciju.
e lerakstu atlase — tiesi tapat ka dazi atribaiti ir nozimigaki (derigaki) neka citi, ta ir arT ar

ierakstiem (piemeriem).

Nemot véra datu specifiku — salidzino$i mazo ierakstu skaitu pret ievérojami lielako
atribiitu skaitu, ierakstu atlasi lietot nav lietderigi, tap&c tiks pétita tikai atribatu atlase.

Piederibas funkciju konstruésana ir datu pirmapstrades metode, kas raksturiga tikai
izpliiduSiem datiem. Pareizas piederibas funkcijas konstruéSanas metodes izvéle var ievérojami
ietekmét iegiito rezultatu, jo, izmantojot piederibas funkciju konstruéSanu, notiek datu
transformacija un pareja uz stavokli, kad viena ieraksta viena vértiba vienlaikus pieder vairakam
klasem. Dota datu kopa X, izplidust apakSkopa F no X ir defin€ta ar tas piederibas funkciju
ur: X — [0,1]. Apkopojot dazados avotos pausto, lai konstruétu piederibas funkcijas, ir iesp&jams
izmantot [16, 74] divas pieejas (abas tiks pétitas praktiski):

e pieeja, kura tiek izmantotas ekspertu zinaSanas;

e datos balstita pieeja, kur notiek automatiska piederibas funkciju generésana.

Modela veido$anas un validacijas posma tiek lietota Klasifikacija, kas ir viens no datu
ieguves algoritmu veidiem, kas palidz atklat datos esoSas zinasanas, izmantojot informaciju par
klasi, un tas vélak izmanto jaunu, iepriek§ nezinamu pieméru klasificésana [59]. Sa darba
konteksta izpliduma jédziens attiecas uz situacijam, kuras neprecizitates avots ir nevis nejausi
mainigie vai procesi, bet jédzienu klases, kuram nav stingri definéti ierobezojumi. Izpliduma
lietoSana datu ieguv€, konkréti — klasifikacijas algoritma, paver plaSas iesp€jas operét ar
cilvekam viegli uztveramiem vértéjumiem, nodrosinot labaku izpratni par konkretu atribiita

vertibu ietekmi uz klasifikacijas rezultatu.

2. Datu ieguves metodes un to lietojums bioinformatika

Ir pieejamas daudz un dazadas trikstoSo datu aizvieto$anas metodes. Lai noskaidrotu
veiksmigako lietojamo metodi, nepiecieSams veikt eksperimentalus pétijumus, jo veiksmigakas
metodes izvéele ir atkariga no datu kopas, kura ir triikstoSas veértibas un trukstoSo vértibu skaita

datu kopa.
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Pedgjas desmitgades laika motivacija lietot atribiitu atlases metodes bioinformatika
mainijusies no ilustrativiem piem&riem uz priekSnoteikumu modelu veidoSanai. It 1pasi
mikrorezgu analizg, kur atribttu atlases metodes kluvusas par de facto standartu. Neskatoties uz
to, ka atribiitu atlases metodes var tikt lietotas apmaciba gan ar skolotaju, gan bez, tomér biezak
tas pétitas gadijumos ar skolotaju, t. i., klasifikacija, kad klases veértiba ir zinama ieprieks.

Izpetiti klasiskie datu ieguves klasifikacijas algoritmi JRIP (Repeated Incremental
Pruning to Produce Error Reduction algoritma versija), FURIA (Fuzzy Unordered Rule Induction
Algorithm), SVM (Support Vector machines), KNN (K—Nearest Neighbor), NB (Naive Bayes),
CART (Classification and regressian trees) un C4.5 (Iémumu koku algoritms) un to lietojums
bioinformatika. Secinats, ka visi apskatitie algoritmi tiek izmantoti dazados bioinformatikas
pétijumos [3, 8, 17, 28, 60, 70, 86, 110, 114, 116, 122, 126], tap&c tos iesp&jams lietot arT Saja
darba veiktajos eksperimentos izstradatas metodologijas un sistémas iegiito rezultatu
salidzinasanai.

Analizéti K-vidgjo sadalosais algoritms [15, 33] un X-vid&o Kklasterizacijas
algoritms [102], un to darbibas galvenie principi. Aplikots to lietojums bioinformatikas datu
apstrade. Secinats, ka iesp&jams lietot klasterizacijas algoritmus piederibas funkciju
konstrugsana.

Aplikotas klasifikacijas rezultatu noveért§juma metodes, no ka secinats, ka nepiecieSams
lietot Skeérsvalidaciju talakiem eksperimentiem, lai novérstu subjektivitati datu apstrade, un
klasifikacijas rezultatus novertét, izmantojot neskaidribas matricu.

Ta ka bioinformatikas datu klasifikacijas probléma defing specifiskas ipasibas — liels
atribiitu skaits (vairaki tiikstosi) — un nav nekadas informacijas par to, kur§ atribiits var&tu but
nozimigs, vislielako perspektivu no apliikotajiem algoritmiem uzrada FuzzyBEXA [123]
algoritms, kura galvenais minuss ir tas, ka algoritma klasifikacijas rezultati ir atkarigi no
algoritma uzstadijumiem. Tomer, lietojot atbilstoSus algoritma uzstadijumus, klasifikacijas
precizitate var pieaugt, tadgjadi iesp&jams iegut labakus klasifikacijas likumus. FuzzyBEXA
algoritmam ir arT vairaki plusi — iespgjams izmantot jebkuru piederibas funkciju konstruésanas
metodi, algoritms darbojas gan ar skaitliskiem, gan kategoriskiem datiem, ka arT nav nekadu

specifisku ierobezojumu attieciba uz datu kopas lielumu (atribaiti un ieraksti).

3. Izpludusas klasifikacijas metodologijas dalu eksperimentala izvéle

Bioinformatikas datu specifiskas dabas dél metodologijai tika izvirzitas prasibas, kas
apkopotas 3.1. tabula. Lai novertétu izstradatas izpludusas klasifikacijas sistémas iesp&jas realu
klasifikacijas uzdevumu atrisinaSana, tika veikta eksperimentu s@rija ar 25 realam

bioinformatikas datu kopam: antivielu datiem no Latvijas biomedicinas pétijjumu un studiju
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centra (BMC); interneta publiski pieejami dazadu pétnieku apkopoti génu dati un metabolisma

petijumu dati no Latvijas Universitates Medicinas fakultates.
3.1. tabula

Prasibu pamatojums un atbilstoss ieklaujamais metodologijas solis/metode

Prasiba Pamatojums Teklaujamais
solis/metode
. Trukstosi, kltidaini sakuma dati, nemot véra to TrukstoSo
Datu attiriSana C T . . o —
iegtiSanas veidu, t. i., mediciniski petijumi. vertibu apstrade
Informacijas no dazadiem Dati var but iegtiti no vairakiem avotiem, arstu L
. _ . - . . Normalizacija
datu avotiem, apstrade pierakstiem, analizu rezultatiem.
_ . Bioinformatikas datu specifiska daba — ierakstu
Datu apstrade, kur ierakstu . . . _
N . skaits visbiezak ir pacientu skaits (var biit pat < 50) .
skaits ir vairakas reizes o NS Atribitu atlase
~ o . un atribiiti ir g&€ni, kuru skaits ir mérams pat
mazaks neka atribtitu skaits o . S
vairakos desmitos tiikstosu.
Atribiitu skaita Samazinot nesvarigo atribiitu skaitu, tiek uzlabots
oy klasifikacijas laiks, tai pat laika butiski Atribiitu atlase
samazinasana . D S
nesamazinot klasifikacijas precizitati.
Biologiski interpretejamu legiitajiem klasifikacijas likumiem jabut tada Ja—tad likumu
klasifikacijas likumu forma, ka tos viegli iesp&jams saprast un interpretet lietoana
generéSana ar1 biologiem un medikiem.

Teorétiska petijuma apraksta gaitd tika noskaidrots, ka izstradatai klasifikacijas
metodologijai — péc pirmas un otras nodalas p&tijumiem un péc [39] — jabut ¢etram galvenajam
dalam.

1. Datu pirmapstrade:
a. trukstoSo vertibu apstradasana;
b. atribuitu skaita samazinasanas;
C. piederibas funkciju konstruésanas.
2. Klasifikatora apmacisana un likumu bazes izveidoSana.
3. Jaunu piemeru klasific€Sana (klasifikatora parbaudes jeb test€Sanas fazes).
4. Rezultatu novertesana.

TriikstoSo vertibu praktiskiem eksperimentiem izvéletas Vienas klases visbiezak
iesp&jamas atribuita vértibas ievietosana [58], Globala visbiezak iesp&jama atribita vertibas
ievietoSana [58], K-tuvako kaiminu ievietoSana [10], K—vidgjo klasterizacijas algoritma
pielietoSana tritkstoso vértibu aizpildiSanai [120], Izplidusa K—vidgjo klasterizacijas algoritma
lietoSana trikstoso vértibu aizpildiSanai [120], ka arT Atbalsta vektoru masinu uz regresiju
balstitas triikstoso vértibu aizpildisanas pieeja [6]. Praktiski eksperimenti veikti ar datu kopam,

kam ir trukstosas vértibas, t. i., BrCa, GaCa, PrCa, GIS, Mel un Meta, veicot atribatu atlasi ar
FastCoreletionBasedFilterSolution [130] metodi. P&c iegiitajiem rezultatiem secinats, in vivo
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pétijumu gadijuma (gan klinisko, gan preklinisko) nav iesp&jams lietot trikkstoSo datu apstrades
metodes, bet in vitro pétijumus veic labi kontrol&tos laboratorijas apstaklos, lidz ar to vértibas
var aizvietot. Gadijuma, kad sakotn&jos datus (ar triksto$ajam veértibam) iesp&jams veiksmigi
apstradat arT bez datu aizvietoSanas, no biologijas viedokla datus labak neaizvietot. Ja tomé&r
tieck nolemts datus aizvietot, tad atbilstosi eksperimentiem labakos klasifikacijas rezultatus
uzrada K—vidgjo, K—tuvako kaiminu un Svérta K—tuvako kaiminu ievieto$ana.

Atribiitu atlase veikta ar 74 Weka [118] programmatiira eso$ajam piemé&rotam atribaitu
mekl&$anas un novertésanas metozu kombinacijam ar trim datu kopam — MLL (jauktas leikémijas
datu kopa), Ch.ALL_2 (bérnu akitas limfoblastiskas leikémijas datu kopa) un GastricCancer3
(kunga véza datu kopa). Veikts arT katras atribiitu atlases metodes darbibas novértéjums, skatot
rezultatd iegito datu kopu klasifikacijas precizitati, lai var€tu noteikt, vai atribiitu skaita
samazinajums ietekm& klasifikacijas rezultatu, izmantojot — JRIP, FURIA, SVM, KNN, NB,
CART, C4.5 un FuzzyBexa. FuzzyBexa klasifikacijas algoritms uzrada vienu no trim labakajiem
klasifikacijas rezultatiem gandriz katra gadijuma, lidz ar to tas pierada $a algoritma konkurétsp&ju
ar citiem bioinformatikda izmantotiem datu ieguves algoritmiem. Apkopojot visu tris pilno
eksperimentu iegiitos klasifikacijas rezultatus ar atributu atlases un veért€sanas metodém, nemot
vera ar klasifikacijas laiku un samazinatas datu kopas atribiitu skaitu, tika secinats, ka turpmakai
izmantoSanai  piemérotas atriblitu atlases un mekléSanas metozu kombinacijas:
FilteredSubsetEval+LinearForwardSelection, WrapperSubsetEval+IWSSembeddedNB (strada
atrak neka citas metozu kombinacijas), CfsSubsetEval+ LinearForwardSelection, Symmetrical
UncertAttributeSetEval+FCBF (strada atrak neka citas metozu kombinacijas), Consistency
SubsetEval+ LinearForwardSelection un ConsistencySubsetEval+ RerankingSearch.

Veicot literatiiras petijumu, netika iegiita informaciju par to, kada butu pirmapstrades
metoZu izmantoSanas rekomendeta seciba, tapéc tika veikta eksperimentu sérija, lai to
noskaidrotu. Vislabakie klasifikacijas rezultati iegtti, vispirms veicot trikstoso vértibu
aizvietoSanu, tad atribiitu atlasi un beigas klasifikaciju, lidz ar to ari izstradataja izpltdusas
klasifikacijas metodologija lietota $ada seciba.

Piederibas funkciju konstruéSanai lietot eksperta metodes nav lietderigi, jo nav
pieejams problémsferas eksperts, tapec tiek nolemts izmantot matematiskas piederibas funkciju
konstruéSanas metodes. Vienkar$a un &rti izmantojama trijstiira piederibas funkciju
konstruéSanas metode [19] neizmanto nekadu papildu informaciju par datu kopu, tikai katra
konkréta atribiita vertibas sadala proporcionalos intervalos, tapec butu vajadziga kada piederibas
funkciju konstruéSanas metode, kas izmantotu ar zinasanas par datiem.

Klasifikacija veikta ar FuzzyBexa klasifikacijas algoritmu, tomér Saja algoritma nav

pieejama neviena likumu pecapstrades metode, tapec tiek nolemts uzlabot klasifikacijas
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metodologiju, taja ieklaujot likumu apstrades metodes, tas lautu parklat visus piemérus, kas ir
sakotngja datu kopa.

Lai klasifikacijas rezultatu novert€jumi biitu objektivaki, un, nemot véra bioinformatikas
datu jau ieprieks aprakstito specifiku, kas izpauzas mazaja ierakstu skaita, atbilstoSaka metode
klasifikatora veiktsp&jas vertesanai ir §kérsvalidacija, konkrétak — desmitkartiga skérsvalidacija,
lidz ar to apmacibas un testéSanas fazes nav atdalamas un tiks apskatitas kopa. Diagnostiskos
testos visbiezak tiek lietots tiesi jutigums un specifiskums, lai raksturotu iegiitos rezultatus [113],
lidz ar to no biologiskas puses klasifikacijas rezultatu noveértéSanai jalieto jutigums un

specifiskums, bet no datu ieguves puses — klasifikatora kopéja precizitate.

4. Izpludusas klasifikacijas metodologija un izstradatie uzlabojumi

Apkopojot ieprieksgjas nodalas aprakstito, rezultata ir izveidota izpliidusas klasifikacijas
metodologija, kuras solu detaliz&tu aprakstu iesp&jams redzet 4.1. attéla. Metodologijas pirmaja
dala tiek veikta pirmapstrade: triikkstoSo vertibu aizvieto$ana, atribiitu atlase, piederibas funkciju

konstruesana.

TRUKSTOSO VERTIBU AIZVIETOSANA

1]2]3] 4 Jauni ieraksti

11234 11234
J\ KL| A |0 |ALl|A2 11234

KL | A0 | 2 | AL | A2 KL | A0 | 0 | AL | A2
KK|c|2|c1|c2 2 | C| o0 |AL|A2

KK | 2| 2 |c1|c2 KK [€o| 2 |c1]|c2
2 | Cc|1]|A1|cC2

ATRIBUTU ATLASE

1 2 £ 4 1 2 4

KL | A0 | 2 [AL AZJ\KL A0 | 2 | A2
Kk | 2 | 2 feifc| |[/|ke|? |2 |A2
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KK | ? 2 | Cl
" ? ? KL

1/ | 2
N el R 10 kartiga Skérsvalidacija
©| 7. KLASIFIKACIJA ar FUZZY BEXA % ;
— 01|09 | KK

Z= ? Klasifikacijas precizitate (jutigums un specifiskums)

I PIRMAPSTRADE IV REZULTATU NOVERTEJUMS

4.1. att. Izpludusas klasifikacijas metodologijas dalu detalizéts apraksts
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Otraja — klasifikacijas — dala tiek veikta klasifikacija, klasifikatora veiktsp&jas
noverteSanai tiek lietota desmitkartiga skeérsvalidacija. legiitie klasifikacijas likumi tiek saglabati
likumu bazé un piedalas jaunu pieméru klasifikacija. Klasifikacijas rezultati tieck novertéti ar
klasifikatora kop@jo precizitati, jutigumu un specifiskumu. Piederibas funkciju konstruéSanai
lietot eksperta metodes nav lietderigi, jo nav pieejams problémsferas eksperts, tapec tick nolemts
izmantot matematiskas piederibas funkciju konstruéSanas metodes. Vienkarsa un &rti
izmantojama trijstiira piederibas funkciju konstruéSanas metode neizmanto nekadu papildu
informaciju par datu kopu, tikai katra konkréta atribtita vértibas sadala proporcionalos intervalos,
tap€c butu vajadziga kada piederibas funkciju konstruésanas metode, kas izmantotu art zinaSanas
par datiem.

Tika nolemts izstradat jaunu piederibas funkciju konstruéSanas metodi, kas nemtu
vera papildu informaciju par datiem, t. i., izmantot klasterizacija iegiito informaciju par klasteru
centroidiem un klasteru minimalas un maksimalas vértibas (skat. grafisku att€lojumu 4.2. attcla).
Balstoties uz piederibas funkciju konstruéSanas metodi, kas tiek izmantota izplidusas
klasterizacijas uzdevumos [74], un nemot vera tas universalo iesp&ju metodi izmantot ar jebkuru

klasterizacijas algoritmu, tika nolemts metodi uzlabot, lietoSanai tiesi klasifikacijas algoritma.

Piederibas funkciju konstruesana
Piederiba

—Wmﬁ lasterizacij
K1 min K1 max K2 min K2 max At UtaAK J

vertibas

Atribata A
vertibas

4.2. att. Klasterizacijas informacijas izmantoSana piederibu konstrué§ana

Metodei pievienota trapeces veida piederibas funkciju konstruésanas iespéja. Izstradatas
metodes sakumam — klasterizacijai — rti pieslégt jebkuru klasterizacijas algoritmu, jo metodes
darbam nepiecieSama tikai informacija par klasteru skaitu (vai tas ir uzdots klasterizacijas
algoritmam, vai izrékinats), klasteru centroidu veérttbam un katra klastera minimalajam un
maksimalajam vertibam. Nemot véra bioinformatikas datu sarezgitibu ar lielo atribtitu skaitu un
mazo ierakstu skaitu, tika nolemts piederibas funkciju konstru€Sanai izmantot gaballinearas
funkcijas.

Saja metodé k ir parklasanas koeficients, kas raksturo to, cik viena lingvistiska vértiba
parklaj citu. Uz klasterizaciju balstitas piederibas funkciju konstru€Sanas metodes darbibas

algoritms darbojas katram atribiitam no sakotng&jas datu kopas secigi:
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e tiek veikta datu kopas klasterizacija katram atribatam secigi. No klasterizacijas
algoritma tiek iegiits klasteru skaits Ky, katra atribiita klastera minimala un maksimala
vertiba — K,,i, UN Ky, k@ arT katra atributa klastera centroida vertiba K,

e tiek konstruétas gaballinearas piederibas funkcijas, pieméram, trijstara (skat.

formulu (4.1.)) vai trapeces veida (skat. formulu (4.2.));

Piederiba
1T C
C =K
A=Kpnin— (Kmin * k); (4 1)
B =K + (K, * k) o
max max .
> Vertiba
A B
1I:iederiba c
: A= Kpin — (Kmin * kl);
B =K + (K, * ky);
| max max 2
: E = Knax.
Veértiba
A D E B
e Malgjiem intervaliem vertibas tiek konstruétas sadi:
Piederiba
1T
| | A=Kpnin— (Kmin * kl);
B =K + (K, *ky);
| | max max 2)»
! | D = Kpin; (4.3.)
| | E = Kpmax-
Vertiba

E B A D

e Kkatras vértibas piederiba tiek noteikta, nolasot to no aprékinatajam vértibam; péc
sakotngjo piederibas funkciju noteikSanas tiek veikta piederibas funkciju normalizacija,

ieglistot piederibas funkcijas, kas atbilst formulai:

D ) =1 (4.4)

Neskatoties uz to, ka piederibas funkciju konstruéSanai iesp&jams lietot jebkuru

klasterizacijas algoritmu, no kura iesp&jams iegit klasteru skaitu, centroidu vertibas un katra
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klastera minimalo un maksimalo vértibu, nemot véra pasaules popularakos un biezak lietotos
algoritmus [119], nolemts ieklaut K—means klasterizacijas algoritmu un ta modifikaciju
X—means klasterizaciju.

FuzzyBexa klasifikacijas algoritmam tiek pievienota FURIA likumu stiepSanas
stratégija (to defingjot ka iesledzamu funkcionalitati), lai parklatu visus sakotn€jos piem&rus datu
kopa, kas nav parklati ar sakotngjiem klasifikacijas likumiem. Likuma visparinasana vai
«stiepSanay tiek realiz€ta, izdz€Sot vienu vai vairakus tas nosactjumus. Lidz ar to minimala
likumu visparinasana ir realiz€jama, izdz&Sot likuma nosacijumus, kas neatbilst klasific€jamam
pieméram. ST stratégija tick iedarbinata tikai gadfjuma, kad kads piemérs nav parklats ar atbilstosu
likumu.

Izmantojot ideju par likumu fazifikaciju, tika izveidota likumu fazifikacijas strategija,
kas balstita uz piederibas funkciju konstruésanas mehanismu, t. i., izmanto piederibas funkciju
konstrugSanas gaita iegiitas vertibas, paplesot likumus atbilstosi k parklasanas koeficientam. Ja
salidzina likumu bez fazific€Sanas un likumu ar fazificéSanu, tad (skatit 4.3. att€lu) uzskatami
redzamas atSkiribas gan likumu nosacijumu dala, gan arT vertibu piederiba. Attela (a) dala

redzams likums bez fazifikacijas, bet (b) dala likums ar fazifikaciju.

Piederiba Piederiba
1 1
/ \\
4 \
/4 \
/ \
/ \
_ / \
0 Vertiba 0L Vertiba
X1 X2 X1-k1 X1 X2 X2+k1l
Ja vertiba pieder [X1, X2], tad klase K Ja veértiba pieder [(X1-k1), (X2+k1)], tad klase K
€Y (b)

4.3. att. Piederibas funkcijas stingram un fazificétam likumam

FuzzyBexa klasifikacijas algoritms tiek papildinats ar FURIA likumu stiep$anas stratégiju,
lai varétu parklat visus sakotngjas kopas piemérus. Izstradata likumu fazifikacijas stratégija, kas
paplasina iegtito klasifikacijas likumu darbibas apmérus, t.I., ar fazificéto likumu palidzibu
iesp&jams klasificét ari ierakstu, kuru vértibas ir lidzigas ierakstu vértibam, kas piedalijusas

apmaciba, bet nav identiskas.

5. Izpludusas klasifikacijas sistemas lietojumi

Izstradata klasifikacijas algoritma FuzzyBexa+ realizacija ar papildu funkcionalitati ir

sisttma, kas ir lokala Java lietotne. Taja tiek veikta piederibas funkciju konstru€Sana un
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klasificeSana. Pargjie datu pirmapstrades soli notiek arpus sist€mas. Lietotnei ir Cetras cilnes, to

apkopojums redzams 5.1. attela.

Algoritma
uzstadijumu cilne

» Gadijuma, ja klases atribiits nav nosaukts, to iesp&jams definét, lietojot Klases
noteikSanas funkcionalitati.

* Iesp&jams uzstadit automatisko rezultatu dzesanu.
* Definét klasifikacijas algoritma uzstadijumus apmacibas un testa datiem.

Skersvalida-cijas
cilne

* Izvele: tiek palaists viens eksperiments vai eksperimentu sérija ar dazadam
algoritma uzstadijumiem.

» Skérvalidacijas kartu skaita definésana.
» Ka ar1 likumu stipSanas defingSana (vai to vajag lietot).

U

Piederibas
funkciju cilne

* lespgjams definét algoritmu, ar kura palidzibu tiks konkstrugta piederibas funkcija
intervalu, K-means vai X-means.

* lespgjams noradit intervalu skaitu, to, vai jalieto trijstiira vai trapeces formas
piederibas funkcija, klasteru skaits un parklasanas koeficients.

\ 5 )

ZurnaléSanas datul
cilne

* lespgjams Zurnal&t datus, papildus iesp&jams ieslégt piederibas funkciju datu un
skersvalidacijas datu kopu zurnal€Sanu.

—

Katra soli

5.1. att. FuzzyBexa+ lietotnes cilnu funkcionalitate

veiksmigakas, izpliidusas klasifikacijas sisttma ieklaujamas metodes

apkopotas 5.2. att¢la. Ieteikums biitu paraléli lictot visas metodes, tadéjadi nodrosinot objektivu

rezultatu, bez nejausibas, ka vienas metodes izvéle varétu parak ietekmét klasifikacijas rezultatu.
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TRUKSTOSO VERTIBU AIZVIETOSANA

Netiek lietota péc noklus€juma, ja tomér vajadziga, tad:
* K-vidgjo;

* K-tuvako kaiminu;

* Svérto K-tuvako kaiminu ievietosana.

ATRIBUTU ATLASE

Obligati jalieto, izveloties kadu no:
*CfsSubsetEval+LinearForwardSelection;
*ConsistencySubsetEval+RerankingSearch;
*SymmetricalUncertAttributeSetEval+FCBF;
* FilteredSubsetEval+LinearForwardSelection;
*WrapperSubsetEval+IWSSembeddedNB;

\_ *ConsistencySubsetEval+LinearForwardSelection Y,

PIEDERIBAS FUNKCIJU KONSTRUESANA

Pielietojot klasterizaciju:
* K-means;
* X-means.

I PIRMAPSTRADE

| I

FuzzyBexa+ Klasifikacijas
algoritms Jauns ieraksts

—

—

Likumu stiepSana, lietojot FU RIA\
likumu stiep$anas un jaunizstradato
fazifikacijas metodi D

Fazificétais un
izstieptais likumsg

I1 APMACISANA III TESTESANA

10 kartiga Skérsvalidacija
KLASIFIKACIJA Ja
1 sasniegtie
l rezultati

nav
apmierinosi

Klasifikacijas precizitate Jutigums Specifiskums

IV REZULTATU NOVERTEJUMS

5.2. att. Izpludusas klasifikacijas sistémas shéma

Tika veikta eksperimentu s€rija ar DLBCL, Prostate, Medulloblast un Glioblast datu
kopam, lietojot visas seSas rekomend&tas atribiitu atlases metodes, un apkopoti klasifikacijas

rezultati, skat. 5.1. tabula (tikai Medulloblast kopai), ar peleku ieziméti labakie tris katras rindas
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rezultati, bet ar | — atziméts FuzzyBaxa+ algoritms ar intervalu piederibas funkciju konstrué$anas
metodei, ar X-piederibas funkciju konstrué$anas metodi, kas balstita uz X-means klasterizaciju,
bet ar K-piederibas funkciju konstruéSanas metodi, kas balstita uz K-means klasterizaciju. Péc
tabula apkopotajiem rezultatiem var secinat, ka seSu dazadu atribiitu atlases metozu kombinaciju
izmantoSana ir attaisnojusies, jo var redzgt, cik klasifikacijas rezultati ir atskirigi, t. i., vienai datu
kopai izv€loties atbilstoSu metodi, kopgjas klasifikacijas precizitates rezultati vari€ no 87 % lidz
pat 65 % neveiksmigakajai metodei. Medulloblast un DLBCL datu kopam FuzzyBexa
klasifikacijas rezultati ir konkur€tsp&jigi ar citam popularajam datu ieguves metodem, bet
Prostate un Glioblast datu kopam tikai, izv€loties veiksmigako un atbilsto$ako atribiitu atlases
metodi. Tas skaidrojams ar sakotngjo atribtitu skaitu Medulloblast un DLBCL datu kopam tas ir
zem 8000, bet — Prostate un Glioblast — virs 10000. Lidz ar to — jo lielaka datu kopa, jo svarigaka

ir atribttu atlases metode, kas no liela apjoma izvélas klasifikacijai derigus atributus.

5.1. tabula
Kopéja klasifikacijas precizitate, %
Atribiitu atlases Top 10 datu ieguves algoritmi | FuzzyBexa+
Datu kopa meklésanas un Elw|le|g|2z2|s|a _
novertesanas metode S|Io|% |2 Slalz| " >|*

CfsSubsetEval+
LinearForwardSelection
ConsistencySubsetEval+
RerankingSearch
SymmetricalUncertAttribute
Medullo | SetEval+FCBFSearch
blast FilteredSubsetEval+
LinearForwardSelection
WrapperSubsetEval+
IWSSembeddedNB
ConsistencySubsetEval+
LinearForwardSelection

65|83 |57|78|91|91|91|83]87]83

74|87 |87 |83 | 74|57 |74]|52|65]|78

78 83| 74|83|91|9 |91|74|83]|78

78 87| 78|91|91|91|87(83]|87]|091

91 | 87|87 |9 |91|65|96| 74|87 |83

87 191|839 |91|65|96| 70| 78|78

Tuvak apskatot FuzzyBexa+ klasifikacijas algoritma rezultatus ar visam piederibas
funkciju konstruésanas metodem (skat. 5.3. att€lu), izveloties labako no sesam atribiitu atlases
pieeju kombinacijam ar noklus€juma uzstadijumiem, redzams, ka uz klasterizaciju balstitas
piederibas funkciju konstruéSanas metodes uzrada labakus vai vienadus klasifikacijas rezultatus
ar matematisko intervalu metodi gandriz visos gadijumos. Kopuma 86 % gadijumu uz
klasterizaciju balstito piederibas funkciju iegttie klasifikacijas rezultati ir labaki vai tada pasa
limeni neka ar intervalu metodi iegiitie.

Ja apliko jutigumu un specifiskumu, jasecina, ka katrai datu kopai tas uzrada citadus
raditajus. Medulloblast datu kopai labakais rezultats ir pie C4.5, FURIA, KNN, SVM, NB un
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FuzzyBexa K-means algoritmiem, Prostate datu kopai — JRIP, KNN, SVM, NB un FuzzyBexa X-
means. Toties DLBCL datu kopai KNN, NB un FuzzyBexa+ X-means.
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5.3. att. Kopgja klasifikatora precizitate ar piederibas funkciju konstué$anas metodem

Ka noskaidrots iepriek$€jos eksperimentos, izvéloties intervalu skaitu — pieci, un
jebkuru a; vértibu no 0,1-0,8, eksperimenta rezultati nemainisies, tapéc tos var uzskatit par
universaliem algoritma uzstadijumiem. Skatot no eksperimentu rezultatiem, datu kopam, kam
ir Iidz 8000 atribttiem, rekomendéts X-means algoritmam izmantot a vértibu 0,7 un 0,8, bet
K-means gadijuma 0,3 un 0,4. Toties datu kopam, kam atribiitu skaits ir lielaks
par 10000, rekomend&ts abam piederibas funkciju konstruéSanas metodém izmantot ar vertibas

0,3un0,8.

100
°\° 90 ceseesttlooe, el SX XL LR L RY c'...'....
< - - —.;'J.'._a.‘:-
s 80
=
N
5 70
£
& 60
50
Parkl. 0.2 Parkl. 0.3 Parkl. 0.4 Parkl. 0.5 Trapece Trapece Trapece Trapece Trapece Pieliet.
0.2 0.3 0.4 05 Likumu
stiepSanu

Medulloblast FilteredSubsetEval+ LinearForwardSelection

= == == Prostate CfsSubsetEval+LinearForwardSelection
Glioblast SymmetricalUncertAttributeSet Eval+ FCBFSearch

eeeeee DLBCL WrapperSubsetEval+IWSSembeddedNB

5.4. att. Klasifikacijas precizitates saistiba ar piederibas funkciju parametriem
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Tika veikta eksperimentu sérija ar dazadiem piederibas funkciju konstruéSanas
parametriem, iegiitie klasifikacijas rezultati visam Cetram datu kopam redzami 5.4. attéla.
Skatitas dazadas parklasanas koeficienta vértibas, trapeces formas piederibas funkciju
konstruésanas metodes, ka ar1 — lietojot likumu stiepSanu. P&c att€la ver secinat, ka labakie
FuzzyBexa+ parametri piederibas funkciju konstruésanai — likumu stiepSana, ka arT jalieto visas
kombinacijas, izv€loties veiksmigako: parklasanas koeficients 0,3; trapeces formas piederibas

funkcijas; trapeces formas piederibas funkcijas ar parklasanas koeficientu 0,4.
Rezultati un secinajumi

Promocijas darba ir izstradata izpludusas klasifikacijas metodologija bioinformatikas datu
apstradei, ka arT piedavata uz klasterizaciju balstita piederibas funkciju konstruéSanas metode un
likumu fazifikacijas metode. Darba izstrades gaita sasniegti $adi rezultati:

e izpétiti bioinformatikas dati un definétas prasibas klasifikacijas algoritmam, kas ar
$adiem datiem strada;

e izpétitas datu pirmapstrades metodes un izvélétas piemérotakas bioinformatikas datu
apstradei;

e veikti apjomigi praktiski eksperimenti ar 26 datu kopam, lai noskaidrotu algoritmus un
metodes, kas jaizmanto uz izstradatas metodologijas balstitas izpliidusas klasifikacijas
sistémas izstradg;

e izveidota uz klasterizaciju balstita piederibas funkciju konstruéSanas metode;

e izstradata likumu fazifikacijas metode, kas paplasina likumu nosacijumus;

e izveidota izpludusi klasifikacijas metodologija bioinformatikas datu apstradei un
analizei;

e izstradata izpludusas klasifikacijas sistéma bioinformatikas datu apstradei un analizei;

e veikta izstradatas metodologijas un sist€mas lietosana realiem bioinformatikas datiem.

Darba izstrades gaita tika veikta literatiiras analize, lai noskaidrotu prasibas, kas janem
vera, izstradajot metodologiju, kas paredzéta nepreciziem datiem un balstas uz izpliduso kopu
teoriju. Skatitas dazadas pirmapstrades metodes un to izmantoSanas iesp&jamibu
bioinformatikas datu apstradé un analiz€. Ar perspektivakajam metodém veikti plasi praktiski
eksperimenti ar 26 realam bioinformatikas datu kopam un noskaidrotas katra pirmapstrades soli
piemérotakas metodes. lzpétita arl veiksmigaka pirmapstrades solu seciba. Izstradata uz
klasterizaciju balstita piederibas funkciju konstruéSanas metode, kas izmanto X-means un K-
means klasterizacijas algoritmus. Izvéletajam klasifikacijas algoritmam FuzzyBexa pievienota

FURIA likumu stiepSanas metode. lzstradata ar1 likumu fazifikacijas metode, kas izmanto
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piederibas funkciju konstruéSanas gaita iegiito informaciju. Visas atrastas un izstradatas

metodes apvienotas izpliidusas klasifikacijas metodologija. Uz metodologijas pamata izstradata

izpludusi klasifikacijas sistéma. Izstradata metodologija un uz tas pamata izveidota

klasifikacijas sisteéma ir lietojamas ar1 citu bioinformatikai lidzigu datu klasifikacija, kam ir

neliels ierakstu skaits (aptuveni 100) un proporcionali loti liels atribiitu skaits (pat vairaki

desmiti tikstosi).

Veikta sist€émas eksperimentala validacija ar Cetram jaunam, ieprieks eksperimentos

neizmantotdm bioinformatikas datu kopam. Tika parbauditas abas izvirzitas hipotézes, un to

rezultati ir $adi:

pirma hipotéze tika pieradita eksperimentali, salidzinot uz klasterizaciju balstitu
piederibas funkciju konstruéSanas metozu iegttos klasifikacijas rezultatus ar
matematiski izrékinatu piederibas funkciju klasifikacijas rezultatiem. 25 no
29 gadijumiem uz klasterizaciju balstitas metodes uzrada labakus klasifikacijas
rezultatus;

otra hipotéze tika pieradita eksperimentali, testa noliikos radot Iidzigu, bet ne identisku,
ierakstu sakotngja datubaz&é eso$ajam. Jaunais ieraksts tika veiksmigi klasificéts,
izmantojot fazificétos likumus. Ja likums nebiitu fazificéts, Sis ieraksts netiktu

klasificets veiksmigi.

Darba izstrades gaita un eksperimentala validacija iegiitie secinajumi par izpliduso

klasifikacijas metodologiju un uz to balstito sist€ému:

salidzinot originalo datu kopu klasifikacijas precizitati ar triikstoso datu aizvietoto datu
kopu klasifikacijas precizitati, labaki rezultati uzraditi aizvietoto datu gadijuma, Iidz ar
to triikkstoSo datu apstrades metozu izmantoSana uzrada labakus rezultatus, tomér So
metozu izmantos$ana jaapsver no biologiska viedokla. In vivo pétijumu gadijuma (gan
klinisko, gan preklinisko) nav iesp&jams lietot triikstoso datu apstrades metodes, bet in
vitro pétijumus veic labi kontrolétos laboratorijas apstaklos, visbiezak izmantojot
standartiz€tu $tinu, mikroorganismu vai virusa kultiiru, 11dz ar to var lietot triikkstoSo datu
aizvietoSanas metodes,;

Klasifikacijas rezultati, izmantojot atribatu atlases metodes, salidzinot ar originalo datu
kopu, nepasliktinas, bet gan pat uzlabojas, tadéjadi So pirmapstrades soli noteikti var
rekomend@t izmantoSanai arT sarezgitajiem bioinformatikas datiem;

vislabakie klasifikacijas rezultati iegati, Vispirms veicot trikstoso vertibu aizvietosanu,
tad atribitu atlasi un beigas klasifikaciju, 1idz ar to ar1 §ada seciba tiek rekomendéta

praktiskiem eksperimentiem;
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e jasakotng&ja datu kopa ir vairak neka 10000 atribuitu, svariga ir atribttu atlases metodes
izvele, lai sasniegtu labaku klasifikacijas rezultatu. Tapéc rekomendéts izmantot visas
sesas atribuitu atlases metodes;

e eksperimentali izv€loties labako no sesam atribiitu atlases metodém, ari FuzzyBexa
klasifikacijas rezultati ir konkur€tsp&jigi ar citam popularam datu ieguves metodém un
visu Cetru datu kopu gadijuma ir starp trim labakajiem. Lidz ar to iesp&jams pielietot
FuzzyBexa+ izpluduso klasifikacijas algoritmu, nezaudg&jot precizitati,

e Uz klasterizaciju balstitas piederibas funkciju konstruéSanas metodes uzrada labakus
klasifikacijas rezultatus vairuma gadijumu, t. i., 86 % gadijumu (25 datu kopam no 29)
uz klasterizaciju balstito piederibas funkciju iegttie klasifikacijas rezultati ir labaki vai
tada pasa Itment neka ar intervalu metodi iegitie;

e ja jaizv€las viena uz klasterizaciju balstita piederibas funkciju konstrué$anas metode,
rekomend@ts izmantot X—means metodi, jo tai nav ieprieks§ jazina klasteru skaits un
iegttie rezultati tadi pasi un labaki neka K-means;

e FuzzyBexa+ optimalie parametri piederibas funkciju konstruéSanai — likumu stiepSana,
ka arf jalieto visas kombinacijas, izveloties veiksmigako: parklasanas koeficients 0,3;
trapeces formas piederibas funkcijas; trapeces formas piederibas funkcijas ar
parklasanas koeficientu 0,4;

e optimalie FuzzyBexa+ uzstadijumi — intervalu skaits — pieci, un jebkuru a; vértibu no
0,1-0,8 eksperimenta rezultati nemainisies. Datu kopam, kam ir Iidz 8000 atribiitiem,
rekomendéts X-means algoritmam izmantot a; vértibu 0,7 un 0,8, bet K-means
gadijuma 0,3 un 0,4. Toties datu kopam, kam atribiitu skaits ir lielaks par 10000,
rekomendéts abam piederibas funkciju konstruéSanas metodém izmantot a; vertibas
0,3un0,8.

Nakamie pétijuma attistibas virzieni varétu bt saistiti ar citu klasterizacijas algoritmu
lietoSanu uz klasterizaciju balstitaja piederibas funkciju konstruéSanas procesa, ka ar1 pasas uz

klasterizaciju balstitas metodes uzlaboSana.
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