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DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

Probléemsfera

Informacijas tehnologijam attistoties un ienakot misu dzive, palielinas pieprasijums péc to
lietojuma dazadas probléemvidés. Informacijas tehnologijas arvien biezak tiek izmantotas
sarezgitu uzdevumu risinasanai, kurus agrak vargja atrisinat tikai ar cilvéka — eksperta klatbitni.
Informacijas tehnologiju lietojums lauj radit jaunu informaciju vai ari veikt v&sturiskas
informacijas analizi, kuras apstrades rezultata tiek izgiitas jaunas zinaSanas, kas varétu kalpot
par pamatu sarezgitu uzdevumu risinajuma iegii$anai. Pieaugot $o tehnologiju izmantoSanas
intensitatei, palielinas pieprasijums pec atra un preciza lémuma — prognozes sanemsanas pec
iesp&jas 1saka laika posma. Pastav vairakas problémvides, pieméram, tirdznieciba, medicina vai
farmakologija, kuras ka datu avots kalpo laika rindas ar vésturisku informaciju par isu laika
posmu, kas tiek iegiitas, iedarbojoties uz pétamo objektu, ka arT aprakstoSa veida informacija,
kas raksturo So objektu. Lai varétu apstradat $adas atSkirigas datu struktiiras, ir nepiecieSams
izstradat sist€ému, kas sp&tu prognoze€t notikumus nakotng, balstoties uz datu iegliSanas

metodém un algoritmiem.

Problémas nostadne

Pastav problémvides, kuras par datu avotu izmanto Tsas laika rindas un to raksturojoSos
parametrus. Isas laika rindas raksturo objekta funkciondlas izmainas laika perioda, bet
raksturojosie parametri — $a objekta Tpasibas. Pieméram, medicina — pacientam tiek iedotas
asinsspiedienu pazeminoSas zales, un 20 minGSu garuma katru mintti tiek meérits
asinsspiediens. Sie asinsspiediena mérijumi laika intervala biis Tsas laika rindas, bet pacienta
augums, svars, dzimums, vecums u.cC. — raksturojoSie parametri. Sada un lidziga veida
problémvidés ir jaatrisina prognoz€Sanas uzdevums (pieméram, vai asinsspiedienu
pazemino$as zales palidz€s pacientam), izmantojot tikai analiz€ama objekta (pieméram,
pacienta) raksturojosos parametrus, lai noteiktu iespgjamo prognoz&jamo vértibu. Sada dazadu
veidu datu struktiiru atSkiriba pirms darba sakSanas izvirza konkrétas prasibas prognozéSana
sist€mas izstradei:

e tai jaspgj apstradat diskr&ti un nepartraukti dati; datiem jabtit normaliz&tiem;

o Klasterizacijas procesa, analiz&jot isas laika rindas, janosaka piemérotakais klasteru skaits
datu kopas apstradei, vadoties péc klasterizacijas klidas aprékina, un janosaka
analiz€jama objekta piederiba kadam no klasteriem;

e iegitie klasterizacijas rezultati jaapvieno ar Tsu laika rindu raksturojosajiem parametriem,
saglabajot datu integritati, lai tos talak varétu izmantot datu klasifikacija;

e Klasifikacijas procesa janosaka objekta saikne starp klasterizacija ieguto klasi un
raksturojosajiem parametriem, maksimizgjot klasifikacijas precizitati, jutigumu un
specifiskumu;

e jainterprete iegutie klasifikacijas rezultati atbilstoSi problémsféra izvirzitajam

uzdevumam:;



e Uz izveidotas sistémas bazes javeic jauna objekta klasifikacija, nosakot $a objekta

prognozgjamo vertibu.

Pétijuma objekts un priekSmets
Peétijuma objekts ir prognozeésanas sist€ma. PE€tijuma priekSmets ir datu iegiSanas un

mastnapmacibas metodes un algoritmi.

Petijjuma metodes

Promocijas darba tiek izmantotas datu analizes un datu iegiiSanas metodes. Datu pirmapstrades
procesa tiek lietota z-novert§juma normalizacija ar standarta novirzi, pieprasjjuma
normalizacija ar dzives likni. Atriblitu informativuma noteiksanai tiek lietota CfsSubsetEval
metode, bet atribtitu parmekléSanai BestFirst metode. Klasteru analizé tiek izmantoti k-vidgjo
sadalo$ais, darba autora izstradats modificéts k-vid€jo sadaloSais, maksimalas lidzibas un
aglomerativais hierarhiskais algoritmi. Klasifikacijai tiek lietoti ZeroR, OneR, Kk-tuvako
kaiminu, CN2, C4.5, Naivais Baijesa un JRip algoritmi. Klasifikacijas precizitates novertésanai
izmantota 10-kartu Skérsvalidacija, izlaist vienu un datu sadaliSana apmacibas un testé$anas
kopas attieciba 70:30. No klasifikatoru iegiitajiem rezultatiem tiek veidoti nosacijumu likumi,
apvienojot tos ar problémvides veikto pétijumu rezultatiem. Klasterizacijas rezultatu klasu
struktiru transformacijai uz problémvidé izmantoto klasu struktiiru tiek lietota darba autora
izstradata pieeja. Analiz€jama objekta prognozes vertibas aprékinam tiek lietots matematiskas

ceribas aprékins un darba autora piedavata pieeja, kas balstas uz attalumu metriku.

Pétijuma ierobeZojumi

Promocijas darba pétijuma ierobezojumi ir saistiti ar 1su laika rindu analizi, kas izstradajamajai
prognoze€sanas sist€mai uzliek papildu nosacijumus datu iegiiSanas metozu un algoritmu izvele.

Prognozesanas sistémai ir jarealiz€ dazadu datu struktiiru apvienoSana ta, lai §is datu strukttras

biitu iesp&jams analizet ar datu iegliSanas metodém un algoritmiem.

Darba meérkis un uzdevumi

Promocijas darba merKkis ir izstradat 1su laika rindu un to raksturojoSo parametru apstrades
sistému prognozesanas uzdevumiem, kas bitu lietojama dazadas problémvidés un balstitos uz
datu iegtiSanas metodém un algoritmiem. Izvirzita mérka sasniegSanai nepiecieSams realizét
Sadus uzdevumus:

1. izanalizét 1su laika rindu un to raksturojoSo parametru apstrades pamatprincipus;

2. izpildit Tsu laika rindu un to raksturojoso parametru datu pirmapstrades pieeju analizi;

3. modificét atbilstosi problémvidei klasterizacijas algoritmu, lai tas apstradatu isas laika

rindas, un salidzinat to ar citiem klasterizacijas algoritmiem,;
4. izstradat iegito klasterizacijas rezultatu un isu laika rindu raksturojoso parametru datu

apvienosanas pieeju;



5. izstradat prognozesanas sistému dazadam problémvidém, kas apstrada isas laika rindas
un to raksturojoSos parametrus un izdara prognozi, pamatojoties tikai uz sistema
ievaditajiem analiz€jama objekta raksturojoSajiem parametriem,;

6. novertet izstradatas prognozesanas sisteémas precizitati dazadas problémvides;

7. izstradat nosacijumu likumu veidoSanas un lietosanas pieejas dazadam problémvidém;

8. pamatojoties uz izveidoto prognoz€Sanas sisttmu dazadam problémvidém, izstradat

vadlinijas lidzigu sist€mu izstradasanai.
Izvirzitas hipotezes

Promocijas darba izstradasanas gaita tiek izvirzitas vairakas hipotczes.
1. Tsu laika rindu un to raksturojoSo parametru apstrades sistémas izstradasana nodroSina
griti formaliz€jama uzdevuma atrisinaSanu ar datu iegisanas metod€m un algoritmiem.
2. Modificéts k-vidgjo sadalosais algoritms uzlabo piem@rotaka klasteru skaita noteikSanu
datu klasterizacijas procesa, analiz€jot 1sas laika rindas.
3. Izstradata datu apstrades sist€éma realiz€ prognozeSanas uzdevumu izpildi dazadas
problémvides.
Pirma hipotéze norada, ka pastav datu struktiiras, kuras par datu avotu izmanto sas laika rindas
un to raksturojosos parametrus. Hipotéze tiks uzskatita par apstiprinatu, ja biis radita sist€ma,
kas spej apstradat §1s atSkirigas datu struktiiras un rezultata tiks iegiita risinama uzdevuma
prognoze.
Otro hipotézi raksturo tas, ka tiks parbauditi un salidzinati vairaki klasterizacijas algoritmi
dazadas problémvides, ka tie spg apstradat datus ar 1sam laika rindam. Ja modificetais
klasterizacijas algoritms uzradis labakus rezultatus, hipotéze bus uzskatama par apstiprinatu.
Tresa hipoté€ze pamatojas ideja, ka izstradata sist€éma ir lietojama vai adapt€jama dazadam
problémvidém. Hipotéze tiks uzskatita par apstiprinatu, ja izstradata sistéma biis izmantota

vairaku prognozeés$anas uzdevumu atrisinajumam dazadas problémvides.

Darba aktualitate un zinatniska novitate

Promocijas darba aktualitate ir saistita ar atSkiriga veida (isas laika rindas un to raksturojosie
parametri) datu struktiiru analizi. Nav zinama metode vai algoritms, kas varétu veikt Tsu laika
rindu un to raksturojoSo parametru analizi. Tapéc ir svarigi noteikt pieeju kopumu, kas lieto
datu iegtiSanas metodes uz algoritmus, lai varétu apstradat 1sas laika rindas un to raksturojosos
parametrus. Isas laika rindas tiek piedavats apstradat, izmantojot klasterizaciju, lai noteiktu
lidzigas objektu grupas. RaksturojoSie parametri tiek apstradati, lietojot klasifikaciju, lai atrastu
sakaribas starp Siem parametriem un klasterizacija iegiitajiem rezultatiem. P&tama objekta
raksturlieluma iesp&jama vertiba tiek noteikta, klasificgjot $a objekta raksturojoSos parametrus
uz izveidota klasifikatora bazes.

Promocijas darba zinatniska novitate ir izstradata prognoz€Sanas sisttma dazadam
problémvidém, kas realiz€ 1su laika rindu un to raksturojoSo parametru apstradi. Izstradata

sistéma spé&j analizét sarezgitas datu struktiras. Sistéma izstradats:



1. modificéts k-vidgjo sadalosais algoritms, kas nodrosina 1su laika rindu apstradi dazadas
problémvides, nosakot piemérotako klasteru skaitu péc klasterizacijas vid€jas absoliitas
kltidas novertgjuma;

2. divu atskirigu datu struktiiru apvienoSanas pieeja dazadas problemvides;

3. sistémas iegtto klasifikacijas rezultatu atspogulojums dazadam problémvidém un
risinamajiem uzdevumiem,

4. nosacijumu likumu veidoSanas un lietoSanas pieejas dazadam problémvidém.

Darba praktiskais nozimigums

Promocijas darba praktiskais nozimigums ir izstradata pieprasijuma prognozeésanas sist€éma, kas
realiz€ jaunas preces iesp&jamo pieprasijumu prognozi nakamajam periodam, sist€éma ievadot
tikai preces raksturojosos parametrus. So sistému iespjams lietot uznémumos, kuros ir
nepiecieSamiba prognozet iesp&jamo preces pieprasijumu nakamajiem periodiem.

Izstradata sirds nekrozes riska prognozeSanas sistema, kas nosaka sirds nekrozes risku
laboratorijas dzivniekam, sisttma ievadot tikai $a dzivnieka raksturojoSo informaciju.
Izstradato sist€ému var lietot p&tniecibas iestades, kuras tiek izmantoti laboratorijas dzivnieki,
lai prognozetu petamas vielas ietekmi.

Izstradata bakteriju proliferacijas sindroma noteikSanas sist€éma, kas nosaka, vai individam ir
nepiecieSamiba veikt laktulozes testu, sistéma ievadot tikai individa passajiitas novert€juma
parametrus. Izveidota sistéma liectojama medicina — gastroenterologija, nosakot bakteriju
proliferacijas sindromu tievaja zarna, prognozgjot laktozes testa nepiecieSamibu.

Izpildits izstradatas sist€mas precizitates novertéjums dazadas problemvides.

Izstradatas prognozeSanas sist€mas vadlinijas, kas sniedz ieteikumus izstradatajam Iidzigu

sisteému izveidoSanai dazadas problémvides.
Darba aprobacija

Darba izstradasanas gaita tika sagatavotas un public€tas 13 publikacijas.

1. Parshutin S., Kirshners A. Research on Clinical Decision Support Systems Development
for Atrophic Gastritis Screening// Expert Systems with Applications. — 2013. — Vol. 40,
Iss.15, pp. 6041-6046. Citéts: ScienceDirect, SCOPUS, Thomson Reuters IS Web of
Science.

2. Kirshners A., Parshutin S. Application of Data Mining Methods in Detecting of Bacteria
Proliferation Syndrome in the Small Intestine // In: European Conference on Data
Analysis 2013: Book of Abstracts: European Conference on Data Analysis 2013. — 2013.
— pp. 139-139.

3. Kirshners A., Parshutin S., Leja M. Research in application of data mining methods to
diagnosing gastric cancer// LNAI 7377. Proceedings of the 12" Industrial Conference on
Data Mining ICDM’2012. — 2012. — pp. 24-37. Citéts: SpringerLink, SCOPUS.

4. Kirshners A., Liepinsh E., Parshutin S., Kuka J., Borisov A. Risk Prediction System for
Pharmacological Problems// Automatic Control and Computer Sciences. — 2012. —Vol.
46, No. 2. — pp. 57-65. Citets: SpringerLink, SCOPUS.




5. Kirshners A., Borisov A. A Comparative Analysis of Short Time Series Processing
Methods// Scientific Journal of Riga Technical University, Information Technology and
Management Science, — 2012. — Vol.15. — pp. 65-69. Citéts: VINITI, EBSCO,
CSA/ProQuest.

6. Kirshners A., Borisov A., Parshutin S. Robust Cluster Analysis in Forecasting Task//
Proceedings of the 5" International Conference on Applied Information and
Communication Technologies (AICT2012). — 2012. — pp. 77-81.

7. Parshutin S., Kirshners A. Intelligent Agent Technology in Modern Production and Trade
Management// Efficient Decision Support Systems: Practice and Challenges — From
Current to Future/ Book Chapter. INTECH. — 2011. — pp. 21-42. Citéts: NetLibrary;
Scirus; IntechOpen; WorldCat.

8. Kirshners A. Clustering-based Behavioural Analysis of Biological Objects//
Environment. Technology. Resources: Proceedings of the 8" International Scientific and
Practical Conference. — 2011. — Vol. 2. — pp. 24-32. Citéts: SCOPUS.

9. Kirshners A., Borisov A. Multilevel Classifier Use in a Prediction Task// Proceedings of
the 17th International Conference on Soft Computing. — 2011. — pp. 403-410. Citéts:
Thomson Reuters ISI Web of Science.

10. Kirshners A., Borisov A. Processing short time series with data mining methods//
Scientific Proceedings of Riga Technical University, Information Technology and
Management Science. — 2011. — Iss. 5, Vol. 49. — pp. 91-96. Citéts: VINITI, EBSCO,
CSA/ProQuest.

11. Kirshners A., Parshutin S., Borisov A. Combining clustering and a decision tree
classifier in a forecasting task// Automatic Control and Computer Science. — 2010. —
Vol. 44, No. 3. — pp. 124-132. Citéts: SpringerLink, SCOPUS.

12. Kirshners A., Borisov A. Analysis of short time series in gene expression tasks//
Scientific Proceedings of Riga Technical University, Information Technology and
Management Science. — 2010. — Iss. 5, VVol. 44. — pp. 144-149. Citéts: VINITIL, EBSCO,
CSA/ProQuest.

13. Kirshners A., Kuleshova G., Borisov A. Demand forecasting based on the set of short
time series// Scientific Proceedings of Riga Technical University, Information
Technology and Management Science. — 2010. — Iss. 5, Vol. 44. — pp. 130-137. Citéts:
VINITI, EBSCO, CSA/ProQuest.

P&tfjumu un sasniegumu rezultati ar mutiskiem zinojumiem prezentéti devinas konferences.

1. European Conference on Data Analysis 2013, Luksemburga, Luksemburga, 2013. gada
10.-12. jalijs.

2. 53" International Scientific Conference of Riga Technical University, RTU, Riga,
Latvija, 2012. gada 10.-12. oktobris.

3. 12" Industrial Conference on Data Mining ICDM’2012, Berline, Vacija, 2012. gada
13.-20. julijs.

4. 5" International Conference on Applied Information and Communication Technologies
AICT2012, LLU, Jelgava, Latvija, 2012. gada 26.—-27. aprilis.

5. 52" International Scientific Conference of Riga Technical University, RTU, Riga,
Latvija, 2011. gada 12.-25. oktobris.



6. 8" International Scientific and Practical Conference, Rézekne, Latvija, 2011. gada 20.—
22. junijs.

7. 17" International Conference on Soft Computing, Brno, Cehija, 2011. gada 15.—
17. junijs.

8. Informadcijas tehnologija: Zinibas un prakse, Latvijas universitate, Riga, Latvija, 2010.
gada 7. decembris.

9. 51% International Scientific Conference of Riga Technical University, RTU, Riga,
Latvija, 2010. gada 11.-15. oktobris.

Darba rezultati un sasniegumi izmantoti $ados projektos:

06.12.-03.13. — RTU ZP projekts «Jaunajiem zinatniekiem 2012/2013». «Lémuma atbalsta
sistémas kunga véza diagnosticé$anas uzdevuma pétijumsy». Vaditajs: S. ParSutins.
01.10.-12.12. — LU projekts 2009/0220/1DP/1.1.1.2.0/09/APIA/VVIAA/016 «Agrinas audz&ju
diagnostikas un novérsanas starpdisciplinara izp&tes grupa». Vaditajs profesors M. Leja.
06.10.-12.11. — Latvijas-Baltkrievijas sadarbibas programma zinatné un tehnika, ligums
Nr. L7631, «Medicinisko un biologisko datu intelektualo metozu un apstrades algoritmu
kompleksa izstrade onkologisko slimibu diagnostikas pilnveidoSanai». Vaditajs: profesors
A. Borisovs.

Promocijas darba ir ievads, ¢etras nodalas, rezultatu analize un secinajumi, literatiiras avotu
saraksts un pielikumi.

Pirmaja nodala sniegti 1su laika rindu un to raksturojoSo parametru apstrades pamatprincipi.
Dots ieskats datu iegiiSana. Apskatita teorija par 1sam laika rindam un to raksturojoSajiem
parametriem. Pamatota algoritmu izvéle promocijas darba risinamo prognozésanas uzdevumu
risindjumu realizacijai. Izvirzita formalizéta uzdevuma nostadne.

Otraja nodala aprakstitas lietotas metodes un algoritmi, kas izmantoti prognozesanas sist€emu
izstradaSana. Nodala aprakstita darba autora izstradata k-vid€jo sadalosa algoritma
modifikacija, kas paredzeta Tsu laika rindu klasterizacijai ar dazadu objektu skaitu.

TreSaja nodala piedavata prognozesanas sisttma dazadam problémvidém, uz kuras pamata
1zstradatas: pieprasijuma prognozeéSanas sist€éma, sirds nekrozes riska prognozesanas sistéma
un baktériju proliferacijas sindroma noteikSanas sistema. Apskatiti So sistemu uzbiives un
darbibas pamatprincipi. Aprakstiti veiktie eksperimenti un iegiitie rezultati. Veikts izstradato
sisttmu precizitates novert€jums. Izdariti secindjumi par izstradatajam prognozesanas
sistémam.

Ceturtaja nodala sniegts izklasts par prognozeSanas sist€mas izstradaSanas vadlinijam, kuras
palidz izstradatajam izveleties piemérotako sist€émas izveidoSanas procesu Tsu laika rindu un
raksturojoso parametru apstradasanai. Sisteémas izveidoSanas process balstits pieredze, kas
iegiita precu pieprasijuma, sirds nekrozes riska un baktériju proliferacijas sindroma
prognozeSanas sistému izstradasana dazadas problémvides.

Peédgja nodala veikta sasniegto rezultatu analize un izdariti secindjumi par izstradatajam

sisttmam un vadliijam.
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DARBA NODALU SATURA APRAKSTS

1. ISULAIKA RINDU UN TO RAKSTUROJOSO PARAMETRU APSTRADES
PAMATPRINCIPI

Nodala iepazistinats ar datu iegtSanu [2, 3, 4, 5, 44, 45, 52, 58, 59, 62, 75]. Aprakstiti datu
ieglisana risinamie uzdevumi un jaunu zinasanu iegtiSanas process [76]. Izklastitas Tsu laika

rindu un to raksturojoSo parametru apstradasanas iesp€jas ar datu iegiiSanas metodém un
algoritmiem [7, 9,11, 21, 22, 29, 31, 32, 33, 36, 42, 53, 54, 55, 57, 63, 64, 72, 70, 76].

Klasterizacijas algoritmu izvéle 1su laika rindu analizei

Lai izvélétos piemérotakos klasterizacijas algoritmus isu laika rindu analizei, tika veikta
vairaku algoritmu salidzino$a analize, izvéloties dazadus krit€rijus: vai algoritms ietilpst
10 popularako algoritmu saraksta [73]; algoritma iegiito rezultatu interpretéjamiba, Seit
pozitivu vert€jumu iegiist tie algoritmi, kuru iegiitie rezultati ir interpret§jami bez eksperta
klatbttnes un to realizacija ir pieejama eksperimentos izmantotaja programmatiira. SalidzinoSie
kritériji tiek vertéti ar divam vertibam: pozitivs vert&jums (+) vai negativs vertejums ().
Klasterizacijas algoritmu salidzino$as analizes novért§juma rezultati ir paraditi 1. tabula.

Pozitivo vertgjumu skaita summa ir noradita kolona novertgjums.

1. tabula
Klasterizacijas algoritmu salidzinosa analize
Salidzinasanas kriteriji, iesp&jamas veértibas (+ vai —)
Vai ir Realizacijai lietota
Klasterizacijas ITOp_lO Rezultatu programmatura .
algoritmi algoritms | 4 erpretejamiba Orange _ | Novertgjums
(vieta Weka Statistica
_ Canvas
topa)
K-vidgjo
+ + + + +
sadaloSais (3) S
Maksimalas
lidzibas EM) | T * * ] ¥ 4
PaSorganizgjosie
neironu tikli - - - + — 1
(SOM)
Aglomerativais
hierarhiskais j " ¥ * - 3
C-V1d§](? B 4 B B B 1
sadaloSais

No salidzinosas analizes izriet, ka piemérotakie klasterizacijas algoritmi 1su laika rindu analizei
bitu k-vidgjo sadalosais un maksimalas Iidzibas algoritmi. Dazos eksperimentos biitu lietderigi
parbaudit ari aglomerativa hierarhiska algoritma lietoSanas iesp&jamibu, ta ka $is algoritms ir

nakamais saraksta péc diviem jau izvél€tajiem algoritmiem.
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Klasifikacijas algoritmu izvéle raksturojoSo parametru analizei

Izveloties klasifikacijas algoritmu, ir janem véra, ka tiks interpreteti iegiitie rezultati, vai ir
nepiecieSams caurskatams un viegli saprotams ieglito rezultatu skaidrojums. Kas izmantos
ieglitos rezultatus — eksperts vai ierindas sistémas lietotajs? Cik atri ir ieglistams algoritma
izpildes rezultats? Vai algoritms ir piem@rots analiz€jamajai datu struktiirai? Atbildot uz Siem
jautajumiem, ir iesp€jams izveleties vairakus klasifikatorus un eksperimentali noteikt
piemérotako problémvides uzdevuma risinajumu. Klasifikacijas algoritmu izvéle tika veikta

péc salidzinosas analizes, kas paradita 2. tabula.

2. tabula
Klasifikacijas algoritmu salidzinosa analize
Salidzinasanas kritériji, iesp&jamas vértibas (+ vai —)
Vai ir Realizacijai
oy = Topl0 Rezultatu lietota
Klasifikacijas . . e _ .
s algoritms interpretéjamiba programmatiura | Novertéjums
algoritmi . o
(vieta (lietota metode) Weka Orange
topa) Canvas
+
€45 W] (nduktivie lemuma koki) | * 4
k-tuvako +
kaiminu +(8) _ . + + 4
(KNN) (attaluma metrika)
Naivais +
Baijesa +(9) (varbiitibas) ¥ * 4
+
CN2 - (nosacijumu likumi) ¥ * 3
+
OneR B (nosacTjumu likumi) * - 2
+
ZeroR B (nosacTjumu likumi) * - 2

Uzdevumu definéjums
Ir doti problemvides dati, kas apraksta informaciju par vésturiskiem notikumiem un to
raksturojosajiem parametriem. Ar piedavatam datu iegtiSanas metodém un algoritmiem tiek
risinats prognozeésanas uzdevums, kam janosaka analiz€jama objekta veértiba nakotng, balstoties
tikai uz sa objekta raksturojosajiem parametriem.
Lietojot datu iegtisanas metodes un algoritmus, ir janosaka piemérotakie, ar kuriem ir iespgjams
atrisinat problémvide izvirzitos uzdevumus. Datu iegiiSanas pieeju kopums, kas lietojams
konkrétu uzdevumu izpildei, ir $ads:
1. vesturisku notikumu (isas laika rindas) un to raksturojoSo parametru (atribiitu)
pirmapstrade;
2. likumsakaribu noteikSana vésturiskos datos, veidojot klasterizacijas modeli, ar kura
palidzibu tiek noteiktas lidzigas objektu grupas — Klasteri; atkariba no problemvides

12



izvirzita uzdevuma, iesp€jams veidot iegiito Iidzigo objektu grupu att€lojumu ar
paraugmodelu palidzibu,

3. Klasterizacijas rezultata iegtito lidzigo objektu grupu skaita transformacija uz raksturojoso
parametru atkariga mainiga (klasu) skaitu,

4. likumsakaribu noteikSana ar klasifikacijas palidzibu starp raksturojoSajiem parametriem
un klasterizacijas rezultatiem;

5. Klasifikacijas rezultatu interpretacija ar nosacijumu likumiem;

6. Klasterizacijas un klasifikacijas precizitates parbaude;

7. pétama objekta raksturlicluma noteikSana, lietojot tikai $a objekta raksturojoSos
parametrus.

Uzdevuma formala nostadne

Isu laika rindu apstrades process darba formalizéts ka klasterizacijas uzdevums, kura mérkis ir
noteikt [idzigas objektu grupas, péc kuram biitu iesp&jams grupét objektus analiz€jamaja datu
kopa. Lai parliecinatos par izvéléto metozu piemérotibu, nepiecieSams izpildit su laika rindu
klasterizacijas algoritmu salidzinoSo analizi un izvéleties piemérotako. Ir klasterizacijas
uzdevumi, kad izveletas metodes tikai dalgji nodroSina So uzdevumu atrisinasanu. Lai pilniba
atrisinatu Sos uzdevumus, nepiecieSams izpetit izvel€tos algoritmus un izstradat to
modifikacijas 1su laika rindu klasterizacijai. Klasterizacijai tiek izmantota apmaciba bez
skolotaja.

Isu laika rindu raksturojo$o parametru apstrades process darba formalizéts ka klasifikacijas
uzdevums, kura meérkis ir apmacibas procesa ar skolotaju, atrast likumsakaribas starp
raksturojoSajiem parametriem, to vertibam un mérka atribiitiem — klasém, test€Sanas procesa
noteikt izmantota klasifikacijas algoritma precizitati, un, lietojot izveidoto klasifikacijas modeli
jeb klasifikatoru, prognozet jauna analiz€jama objekta meérka atriblitu uz apmacibas procesa
izveidota modela bazes.

Prognozesanas sisteémas teoréetiskais modelis

Pamatojoties uz uzdevuma formalo nostadni, analiz€jamo datu strukttiru un literattiras analizi,
tiek piedavats prognozeSanas sisteémas teoretiskais modelis, kas balstits uz datu iegiiSanas
metodém un algoritmiem (skat. 1. att€lu). Analiz€jamajiem datiem, kas sastav no diviem datu
veidiem, 1sam laika rindam un to raksturojoSajiem parametriem, tiek piedavats veikt datu
pirmapstradi. Datu pirmapstrades procesa notiek to objektu izslégSana no analiz€jamas datu
kopas, kam ir triikstoSas vértibas. Datu normalizaciju lieto, lai izvairitos no atribiitu dominances
datu kopa, kas rodas no dazadiem atribiitu vértibu intervalu diapazoniem [1]. Raksturojosajiem
parametriem lieto atribiitu informativuma noteikSanu, kas palidz izslégt no datu kopas
neinformativus atribiitus, kas negativi var ietekmét klasifikacijas precizitati [27].
Klasterizacijas procesa objekti ar 1sam laika rindam tiek apvienoti grupas — klasteros péc
lidzibas pazimeém, lietojot klasterizacijas algoritmu [64]. legtitos klasterizacijas rezultatus

apvieno ar raksturojosajiem parametriem, tad ar klasifikacijas palidzibu nosaka sakaribas starp
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raksturojoSajiem parametriem (atribitiem) un klasterizacijas procesa noteikto klasi, lietojot
kadu no klasifikacijas algoritmiem [27, 64].

ANALIZEJAMIE DATI
R
‘ I
I Isas laika rindas I Datu pmnapst{ad_e ! Klasterizicija
(Datu normalizacija)
‘ I
‘ I
| | ) 4
| Datu pirmapstrade
Ral\sturo_|o§le > (Dal‘l:l nqm_mllzac_ua un »|  Datu apvienoana
‘ parametri I atriblitu informativuma
noteikSana)
‘ I
Y
Prognozéiana
(Raksturojosie > Klasifikdcija
parametri)

1. att. Prognozesanas sist€mas teorgtiskais modelis

Jauna analiz&jama objekta mérka atribiita jeb klases (prognozésanas uzdevums) noteiksana tiek
veikta, pamatojoties tikai uz $a objekta raksturojoSajiem parametriem, lietojot izveidoto
klasifikacijas modeli [27, 58, 64, 70].

2. PROGNOZESANAS SISTEMAS IZSTRADASANA LIETOTO METOZU UN TO
MODIFIKACIJU APSKATS

Nodala apskatitas prognozeSanas sistému izstradaSana izmantotas datu iegiSanas metodes,
algoritmi, algoritmu modifikacijas un apliikoti to darbibas principi. Aprakstitas sistému
izstradaSana izmantotas datu pirmapstrades tehnologijas: datu attiriSana un datu
transformacija [1, 27, 57, 58, 63, 64, 76]. Sniegta informacija par datu klasterizaciju, izklastiti
tadi klasterizacijas algoritmi — K-vidéjo sadaloSais [28, 63], maksimalas lidzibas [17, 51],
aglomerativais hierarhiskais [63] — un darba autora piedavatais modificétais k-vid&jo
sadalosais.
Modificetais k-vidéjo sadaloSais algoritms tika izstradats, balstoties uz eksperimentu
rezultatiem ar Tsam laika rindam [30, 35] dazadas problemvidgs, kas pieradija, ka, piem&ram,
klasiskais k-videjo sadalosais algoritms nespé&j noteikt piemérotako klasteru skaitu, analiz&jot
1sas laika rindas [34, 37]. K-vidg&jo sadalosa algoritma iegitie rezultati noradija uz vienotu
tendenci — palielinoties klasteru skaitam, samazinas kopé&ja klasterizacijas kluda, bet,
pieméram, maksimalas lidzibas algoritms tieSi pret€ji mazako kliidu noteica pie minimala
klasteru skaita. Tapec tika izstradata k-vidgjo sadalosa algoritma modifikacija, kas sp&j noverst
min&tas nepilnibas.

Sakotngji tiek ieviests jédziens — maksimalais klasteru skaits, ar kadu tiks klasterizéta
analiz&jama datu kopa. Sada pieeja nodrosina algoritma atrdarbibas palielinasanos atskiriba no
klasiska k-vidéjo sadalosa algoritma, kur manuali tiek noteikts klasteru skaits, Iidz kuram
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algoritms veic objektu sadaliSanu [73]. Veicot klasterizaciju ar kadu no algoritmiem, janosaka
meklgjamo klasteru diapazons (no minimala Iidz maksimalajam skaitam, kur minimalais skaits
parasti ir 2), lai klasterizacijas process buitu efektivs un neaiznemtu daudz laika resursu. Jaatrod
piemérotakais klasteru skaits diapazona no 2 lidz maksimalajam klasteru skaitam. Sim
maksimumam jabiit pietickami lielam, lai precizi (iesp&jams noteikt p&c klasterizacijas videjas
absoliitas kludas vai kvadratiskas kliidas) veiktu klasterizaciju datu kopa, bet tas nevar biit ar1
parlieku liels. Sada gadijuma pastav iesp&ja nepareizai rezultatu interpretacijai, jo, pieméram,
izveidotu klasteri algoritms censas sadalit v&l mazakos klasteros. Tapéc maksimala klasteru
skaita Cmax aprékinam izmanto teorétisko pienémumu, kas tiek aprékinats péc
formulas [64, 70]: C,., = \/ﬁ » kur n — objektu skaits analiz€jamaja datu kopa. Turpingjuma
modificétais k-vid€jo sadalosais algoritms lieto klasiska k-vid&jo sadalosa algoritma metodiku,
lidz algoritms sasniedz summétas kvadratiskas kludas aprékinu, tad notiek algoritma
modifikacija. Katram klasterim tiek iegtta attalumu matrica, kas raksturo objektu (laika rindas
{T1, T2, ..., T12}) Cn attalumu dn (iegits, izmantojot Eiklida attaluma méru) Iidz tuvakajam
centroidam. No iegttas attalumu matricas rezultatiem tiek aprékinata klasterizacijas kliida
apmacibas datu kopai, izmantojot vidgjas absoliitas novirzes aprékinu katra klasteri un kopgjas
klasterizacijas kliidas aprékinu. Vadoties péc minimalas aprékinatas kopgjas klasterizacijas
kludas vertibas katra no analizétajiem klasteriem, tiek noteikts piemérotakais klasteru skaits,
kas nepiecieSams analiz€jamas datu kopa klasterizacijai.

Ja analiz€jamas datu kopas objektu skaits nav lielaks par 200, klasterizacijas precizitates
novertéjumam jaizmanto 10-kartas skérsvalidacija [43] un klasterizacijas kludas aprékinasana
ir javeic saskana ar apakSpunktu «Klasterizacijas kliidas aprékinasana apmacibas datu kopai»,
JO, sadalot datu kopu apmacibas un testéSanas kopas, objektu skaits tajas biis neliels, kas var
iespaidot klasterizacijas rezultatus. Savukart, ja ierakstu skaits ir lielaks par 200, precizitates
novertéjumam var izmantot kopas sadaliSanu apmacibas un testéSanas datu kopas ar proporcijas
attiecibu 70 % pret 30 % [70]. Saja gadijuma ari ir javeic klasterizacijas kliidas aprekinasana
saskana ar apakSpunktu «Klasterizacijas kliidas aprékinasana apmacibas datu kopai» un
jaizveido paraugmodeli katram noteiktajam klasterim péc apakSpunkta «Paraugmodeli
Klasteros». Tad jaizpilda testéSanas datu kopas klasterizacija atbilstosi apakSpunktam
«Testesanas datu kopas klasterizacija», savukart klasterizacijas kliidas aprekins testéSanas datu
kopai tiek veikts saskana ar apakSpunktu «Klasterizacijas kludas aprékins testéSanas datu
kopai».

Klasterizacijas kliidas aprékinasana apmacibas datu kopai
Vidgja absoluta kltuda tiek noteikta péc formulas (1), iegiistot vid€jas absoliitas novirzes AD;
vertibu:

_d+d, +. . +d

AD, = , @
C

n

kur  di, do, ..., dn — attieciga objekta attalums lidz centroidam;

15



Cn — Objektu skaits klasterT,
AD; — vidgja absoluta novirze i-taja klasteri.

P&éc tam summg katra i-taja klasteri iegtitas vidgjas absoliitas novirzes vertibas AD; un izdala ar
noteikto klasteru skaitu Ci analiz&jamaja datu kopa, ieglistot klasterizacijas vid€jo absoliito
kladu MeanAE [52] p&c formulas (2):

MeanAE — AD1+ADé+...+ ADi, @

kur  Ci—kopgjais noteiktais klasteru skaits datu kopa;
MeanAE — klasterizacijas vid€ja absoluta kluda.

Sada veida pieeja realizé visu datu kopa ietilpstoso objektu attalumu lidz centroidiem analizi
katra no klasteriem, tadgjadi nodroSinot klasterizacijas vid€jas absoliitas kliidas aprekinu, ar
kura palidzibu, péc mazakas iegttas MeanAE vertibas starp klasteriem Ci nosaka to klasteru
skaitu, kas buitu piemérotakais analiz&jamas datu kopas klasterizacijai.

Paraugmodeli klasteros

Paraugmodelis jeb prototips tiek izveidots katram klasterim, kas noteikts klasterizacijas
rezultatda. Paraugmodelu skaits ir atkarigs no noteikta piemérotako klasteru skaitu.
Paraugmodela iegiita likne, kas izveidota no 6. klastera objektu videjam veértibam katra laika
perioda, paradita 2. attéla, ar pelekam linijam — paraditi $a klastera objekti. Uz x ass noraditi
periodu numuri, uz y ass —isu laika rindu normaliz&tas veértibas. legtitie paraugmodeli raksturo
klastera objektu uzvedibu noteikta laika perioda.

Apmacibas datu kopa: paraugmodelis 6. klasterim

0,90

0,80
0,70
0,60
0,50

0,40
0,30
0,20
0,10

Nonnalizéts pieprasijums

0,00
0,10
0,20

2. att. Izveidotais paraugmodelis (att€lots ar treknu Iiniju) 6. klasterim

TesteSanas datu kopas klasterizacija

TestéSanas datu kopas klasterizacija balstas uz apmacibas kopas klasterizacija iegiitajam
paraugmodela vidéjam veértibam un testéSanas kopas (isas laika rindas) datiem. Objekta
attalumu lidz attieciga klastera vid€jai vértibai nosaka péc formulas (3). Iegitie rezultati tiek
fikseti attalumu matrica, kas paradita 3. tabula.

Testesanas datu kopas klasterizacija katram analiz€jamajam objektam tiek noteikta piederiba
klasterim péc minimala attaluma [70]. Tiek nemts katrs test€Sanas kopas objekts pa periodiem
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un izskaitlots ta attalums lidz katra klastera centroidam (apmacibas kopas paraugmodelim) p&c
formulas (3):

d,, =y(R-C.)} +(R,-C,) +..+(Pm, -Cz, ), &)

kur  djj— testéSanas datu kopas objekta i attalums lidz paraugmodelim j;

Pm — objekta m vertiba testéSanas datu kopa perioda n;

C; — no apmacibas datiem iegtita z paraugmodela vid€ja vertiba perioda n.
Kad veikti test€Sanas datu kopas objektu attalumu meéru aprékini, kuru rezultati atspoguloti
3. tabula, janosaka katra objekta minimalais attalums katra rinda di. un iegiita vértiba jaregistré
tabulas lauka minimalais attalums.

3. tabula

Testésanas datu kopas attalumu matrica klasteru piederibas noteikSanai

Objekta | Objekta attalums lidz attieciga klastera | Minimalais P1_e slglr‘ta‘ kl? >€
! _ pe€c minimala
numurs centram (paraugmodelim) attalums ~
attaluma
Nr. C1 C2 Cj di(min) C()
di di1 di2 ... dy
do d21 d22 ... d2
di di1 di2 di

P&c iegiita minimala attaluma, kas noteikts katram test€Sanas datu kopas objektam, ir japieskir
klastera numurs C(j), kuram no j klasteriem analiz&jamais objekts atrodas vistuvak.

Klasterizacijas kluidas aprekins testéSanas datu kopai
Lai varétu spriest par test€Sanas kopas klasterizacijas rezultatiem, nepiecieSams veikt
novert&jumu. To var izdarit, aprékinot vidgjo absoliito novirzi MAD (mean absolute deviation)
un vidgjo absoliito kladu MAE (mean absolute error) katra klasteri, péc tam summgjot katra
klasterT aprékinatas vid€jas absoliitas kliidas vertibas. Tada veida tiek panakts novertejums starp
neatkarigam datu kopam. MAD [52, 76] aprékina p&c formulas (4):

N

1
MAD = -3

i=1

(cvid, -, )|, @)

kur  Cvidn— iegiita apmacibas datu kopas paraugmodela vidgja vertiba klasteri n perioda i;
Pm — reala testéSanas datu kopas objekta m veértiba perioda i;
N — periodu skaits laika rinda.

Vertiba MAE [52, 76] klasterT i, kas norada uz kopgjo kludu klasterT attieciba pret apmacibas
datu kopu, aprékina p&c formulas (5):
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kur k- objektu skaits test€sanas datu kopa klasterT .

Savukart kopgjo absoliito klidu TAE (total absolute error) testéSanas datu kopai
aprekina [52, 76] péc formulas (6):

S MAE,

TAE=2———,
n

(6)

kur  MAE; — vidgja absoluta kluda i-faja klasterT.

Iegtistot kop€jas absoliitas kludas noverte§jumu, klasterizgjot testeSanas datu kopu un validgjot
ieglitos rezultatus pret paraugmodeliem, kas iegiti, klasteriz€jot apmacibas datu kopu, var
spriest par klasterizacijas rezultatu precizitati.

Dots ieskats datu Kklasifikacija [1, 3, 12, 58, 65, 76]. Aprakstiti C4.5 [58], k-tuvako
kaiminu [63], CN2 [14], naivais Baijesa [63] datu klasifikacijas algoritmi un to precizitates
novértéSanas kriteriji. Aprakstits atribiitu informativuma noteikSanas process ar metodém
CfsSubsetEval un BestFirst [70].

3. APSTRADES SISTEMAS PROGNOZESANAS UZDEVUMIEM

P&c definétas problémas, ko apraksta teorétiskais modelis, kas paradits 1. att€la, sistéma risinas
1su laika rindu un to raksturojoSo parametru apstradi dazadas problémvideés ar datu iegiSanas
metodeém un algoritmiem. Piedavata prognozesanas sisttma dazadam problémvidém paradita
3. att€la. Analiz€jama datu kopa, kas sastav no 1sam laka rindam un to raksturojosajiem
parametriem, tick paklauta datu pirmapstrades procesam. Isas laika rindas tiek noteiktas objektu
grupas — klasteri, lietojot darba autora piedavatu klasterizacijas algoritma modifikaciju. No
iegiitajiem klasteriem tiek veidoti paraugmodeli, kas raksturo klastera objektu videjas vertibas
katra laika perioda. legtitos klasterizacijas rezultatus (objektu klasteru numurus) apvieno ar
pirmapstradatajiem raksturojoSajiem parametriem datu apvienoSanas blokos. Ja nepiecieSams
(p&c uzdevuma nosacijumiem), apstradat klasterizacijas rezultatus ar dazadu klasu skaitu, lieto
darba autora piedavatu klasu transformaciju. Ja nepiecieSams apvienoto datu kopu sadalit
apakskopas, lieto datu kopas sadaliSanas bloku, kur sadaliSana tiek veikta péc sadalosa atribiita
(nosaka eksperts) vertibu skaita: cik §im atribiitam ir iesp&jamo veértibu, tik apakskopas H tiks
izveidotas. Izveidotajas datu kopas ar klasifikacijas palidzibu, lietojot klasifikacijas algoritmu,
nosaka sakaribas starp raksturojosajiem parametriem un klasi. Nosacijumu likumi kalpo divu
klasifikatoru rezultatu salidzinasanai vai zinaSanu bazes izveidoSanai, kura tiek glabati likumi
par katra objekta klasi, datu kopas sadalo$a atribiita veértibu un klinisko pétijumu rezultatu
(izteikts ka skaitliska vértiba vai klase).

Prognozésanas specifika ir atkariga no izvirzita uzdevuma. Prognozésana ar paraugmodeli ir
janosaka ta numurs (klase). To nosaka ar apmacito klasifikatoru, klasific€jot analiz€jama
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objekta raksturojoSos parametrus. Noteiktais numurs norada uz paraugmodeli, kas raksturo
analiz€jama objekta pieprasijumu. Cita prognozesanas pieeja klasificé analiz€jama objekta
raksturojosos parametrus ar divu klasifikatoru palidzibu, un iegtos rezultatus salidzina, lietojot
nosacijumu likumus. Nakama pieeja piedava izveidot pagaidu nosacijuma likumu, kas iegiits,
klasificgjot analiz§jama objekta raksturojoSos parametrus, nosakot klasi, ka otrs parametrs
nosacTjumam kalpo sadalosa atribiita vertiba. P&c tam no zinasanu bazes atlasa tos likumus, kas
atbilst izveidotajam pagaidu nosacitajam likumam. No atlasitajiem likumiem izveidojas
statistiskais sadalijums, no kura ar darba autora piedavatu pieeju aprékina prognozes vértibu
analiz€jamajam objektam.

Piedavata prognozesanas sisttma dazadam problémvidém kalpo ka teorétiskais modelis, uz
kura pamata tika izstradatas precu pieprasijuma, sirds nekrozes riska un baktériju proliferacijas
sindroma prognozésanas sistémas. So sistému uzbiive sikdak ir aprakstita nakamajos

apaks$punktos.

3.1. Pieprasijuma prognozésanas sistéma

Pieprasijuma prognozéSanas sisttma (PPS) tika izstradata apgérbu uznémuma pastijumu
optimizacijai, pamatojas uz ieprieksgjo gadu precu pieprasijuma pieredzi (isas laika rindas) un
jauna pasiitama produkta (preces) raksturojosajiem datiem ar sadiem parametriem: preces cena,
tips, sezonalitate, kolekcijas ilgums (ménesos), krasa, izmérs u. C.

PPS uzbiive

PPS uzbiive paradita 4. attela. Sakot darbu (apmacibas process), sist€mai ir jasanem
vesturiskais pieprasijumu periods (gads={2006}), kuru ievada lietotajs — eksperts, balstoties uz
savu pieredzi. Péc perioda sanemsanas sisteéma izveido vaicajumu, kuru nodod datubazei ar
valodas PL/SQL palidzibu. Datubaze glaba informaciju par precu pieprasijumu dazados laika
periodos, precu veidiem, izmeriem, krasam, cenam, pavadzimém, piegadatajiem, klientiem,
svitrkodiem u. c¢. Vaicajuma izpildes rezultata tiek atlasita datu kopa, kas talak nodota datu
sagatavoSanas blokam, kura informacija sadalas divas datu plismas. Pirmo veido 1sas laika
rindas (preces identifikators un §is preces pieprasijums gada griezuma pa ménesiem), otro —
raksturojoSie parametri (preces identifikators, veids, tips un cena), kas talak nonak
prognozesanas sistémas moduli.

Prognozesanas sistemas moduli Tsas laika rindas tiek paklautas datu pirmapstradei, ka rezultata
dati tiek attiriti no trokSpainam vertibam (objekti ar §ada veida vertibam tiek izslégti no datu
kopas) un normalizgti (izlidzinati vértibu diapazoni).

Arklasterizacijas algoritmu nosaka sakaribas starp 1sam laika rindam, kas p&c lidzibas pazimém
apvieno grupas jeb klasteros. Piemérotako klasteru skaitu nosaka klasterizacijas algoritms pec
minimalas klasterizacijas absolutas kltudas. Tad katram noteiktajam klasterim tiek izveidots
paraugmodelis, kas raksturo klastera objektu vid€jas vertibas katra laika perioda.

Ar1 otra datu pliisma ir paklauta datu pirmapstradei, kuras rezultata no raksturojo$o parametru
datu kopas tiek izsleégti objekti ar trukstoSam vertibam un normaliz€tas atribiitu vertibas. Péc
tam noteikti informativakie atribiiti (neinformativakie atribtti tiek izsl€gti no datu kopas).
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Talak viena datu kopa apvieno pirmapstradatos raksturojoSos parametrus un klastera numuru,
kas objektam noteikts klasterizacijas procesa. Apvienosana tiek veikta pe&c objektu
identifikacijas numuriem. Ar apvienoto datu kopu tiek veikta klasifikacija, lietojot induktivos
lemuma kokus, rezultata nosakot sakaribas starp paraugmodeli (klastera numuru) un
raksturojosajiem parametriem. P& apmacibas procesa pabeigSanas ir iesp&jams veikt jauna
produkta pieprasijuma prognozi. Sist€éma tiek ievaditi jauna produkta raksturojosSie parametri
(veids={2}, tips={6}, cena={1,00}). Uz klasifikacijas procesa «uzbuveta» induktiva [émuma
koka, projicgjot taja (prognozé€Sanas process) jauna prognoz&jama produkta raksturojoSos
parametrus, nosaka $a produkta klasi (pieméram, «C1»). Datu projicéSana notiek, virzoties no
lémuma koka saknes uz leju pa koka Itmeniem, Iidz tiek sasniegta apaksgja [imena koka lapa ar
klases numuru. Iegiitas klases numurs (pieméram, «C1») norada uz attiecigo paraugmodeli, kas
noteikts klasterizacijas procesa rezultata.

Paraugmodelis («C1 ») norada kads biis prognozéta produkta, kura raksturojosie parametri tika
ievaditi sistema ieprieks, iesp€amais pieprasijums 12 méneSiem (periodiem no T1 lidz
T12) nakotné [40].

PPS eksperimentu rezultati

Eksperimentos tika izmantoti reali apgérbu mazumtirdzniecibas uzpémuma vésturiski
pieprasijuma dati par 2005. gadu, kuros bija 423 objekti péc datu attirisanas procesa, kas tika
izmantoti modela apmacibai, un 149 objekti par 2006. gadu — modela testéSanai. Lai tos varétu
izmantot salidzinasSanai ar izveidotajiem paraugmodeliem, to dzives ilgums reducéts lidz 12
periodiem (méneSiem). Apmacibas un testéSanas datu kopas bija ari produktu raksturojosie
parametri (preces veids, tips un cena) katram objektam. V&ésturisku pieprasijumu apmacibas
parasti tiek lietota datu iegliSana domingjosu atribtitu vértibu nolidzinasanai, ja nav zinamas
maksimalas vertibu robezas. Ka otra pieeja tika izmantota pardoSanas apjomu normalizacija ar
dzives likni, kas tika izmantota citu autoru darbos [64] lidzigu datu struktiiru normalizacijai.
Eksperimentali, veicot klasterizaciju ar k-vidéjo sadaloso algoritmu pie 10 klasteriem
(eksperimentali noteikts ka piemerotakais klasteru skaits), dazadam normalizacijas pieejam
lietojot 10-kartu Skersvalidaciju, tika noteikta apmacibas kluda: 3,28 — z-novértgjuma
normalizacijai ar standarta novirzi un 0,28 — normalizacijai ar dzives likni. No rezultatiem izriet,
ka labakus rezultatus uzradija normalizacija ar dzives likni. Klasterizacijas process ar
apmacibas datu kopu tika veikts, lietojot k-vidéjo sadaloSo un maksimalas lidzibas algoritmus.
legitie rezultati ar k-vidgjo sadaloSo algoritmu paraditi 5. attéla, ar maksimalas lidzibas
algoritmu — 6. attéla.

Logaritmiskas ticamibas samazinajums pie 17 klastera (skat. 6. att€lu), rodas tapec, ka pie St
klasteru skaita, salidzinot ar citiem klasterim, ir neliels objektu skaits, kuriem Baijesa varbiitiba
bija 1. legitie rezultati parada, ka noteiktais piem&rotakais klasteru skaits abos gadijumos ir
maksimalais — 21, jo vid€ja absoliita klasterizacijas kliida ir janem p&c minimalas vertibas, bet
logaritmiska ticamiba — p&c maksimalas vértibas. Abi klasterizacijas algoritmi nespgj veikt
klasteru analizi, apstradajot vesturiskas pieprasijuma vertibas — 1sas laika rindas.
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6. att. Maksimalas lidzibas algoritma
logaritmiskas ticamibas novert&jums

5. att. K-vidgjo sadalosa algoritma
klasterizacijas kliidas noverteéjums

dazadam klasteru skaitam
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Gadijuma ar k-vidgjo sadaloSo algoritmu, pieaugot klasteru skaitam, kliida samazinas, bet ar
maksimalas lidzibas algoritmu, picaugot klasteru skaitam, logaritmiska ticamiba palielinas. Tas
norada, ka Sie klasterizacijas algoritmi nav robusti, un nozime, ka tie nesp€j veikt precizu datu
klasterizaciju. Tapéc tika izmantots modificéts k-vidéjo sadaloSais algoritms, lai noteiktu
piemérotako klasteru skaitu, kas biitu nepiecieSams apmacibas datu kopas klasterizacijai.
Piemerotakais klasteru skaits ar modificétu k-vid&jo sadaloso algoritmu tiek noteikts, vadoties
pec apaksSpunkta «Klasterizacijas kliidas aprékinaSana apmacibas datu kopai» aprakstitas
metodikas, nosakot klasterizacijas vid€jo absoltto kliidu, kuras rezultati paraditi 7. attela. Pec
klasterizacijas vidgjas absoliitas kltidas rezultatu analizes redzams, ka pie 10 klasteriem ir
sasniegts pirmais véra nemamais minimums. Turpmak poligona svarstibas ir niecigas, tapec par
piemerotako klasteru skaitu apmacibas datu kopas klasterizacijai tiek pienemts 10.

0,4
0,38

0,36 -

0,34 "\

0,32

0,3

Klasterizacijas vidéja
absolata kluda

2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Klasteru skaits

7. att. Klasterizacijas kludas aprékins dazadam klasteru skaitam

Klasifikatoru precizitates salidzinasanai tika lietotas vidgjas absolutas klidas un vidgjas
kvadratiskas klidas, jo dazadas kludu aprékinu tehnikas nodroSina precizaku iegtito rezultatu
interpretaciju [64]. Precizitates noveértéSanai klasifikatoru apmaca, lietojot apmacibas datu
kopu, bet parbaudei — test€Sanas datu kopu. Programmnodro$inajuma OrangeCanvas no
vairakiem klasifikacijas algoritmiem tika izveidots modelis, ar kura palidzibu veikti
eksperimenti piemérotaka klasifikatora noteikSanai. leglitie rezultati paraditi 4. tabula, kura
redzams, ka zemako klidas vertibu ar abam klidas noveértgjuma metodem uzradija C4.5
algoritms.

P&c klasifikacijas precizitates rezultatiem PPS tiek izmantots C4.5 algoritms.

4. tabula
Dazadu klasifikatoru uzraditas kltidas ar testésanas datu kopu
Kludas Klasifikators
ertéj Naivais K-tuvak
noverteuma | 2..0r | OnerR | JRip ) VRO a5
veids Baijesa kaiminu
Vidgja
kvadratiska klada | 0,295 0,375 | 0,284 0,282 0,298 0,264
(RMSE)
Vidgja absoluta
klada (MAE) 17,4 14,1 16,1 15,6 16,0 12,9
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3.2. Sirds nekrozes riska prognozesanas sistéma

Latvijas Organiskas sint€zes institiits, kas nodarbojas ar medikamentu izstradi sirds darbibas
funkciju uzlaboSanai un veic laboratoriskus eksperimentus sirds nekrozes riska noteikSanai,
izvirzija uzdevumu izstradat sirds nekrozes riska prognozésanas sist€mu, kas varétu noteikt
iesp&jamo sirds nekrozes risku laboratorijas dzivniekam, ievadot sist€ma tikai $a dzivnieka
raksturojo§os parametrus. Sadas sistemas izveide palidzétu farmakologijas nozares
specialistiem ietaupit laiku p€tijumu rezultatu iegtSanai un eksperimentos iesaistit mazaku
laboratorijas dzivnieku skaitu.

Saistiba ar sirds nekrozes riska prognozéSanas sistemu (SNRPS) bioinformatikas nozares
specialistiem tiek piedavats risinajums apstradat sirds kontrakcijas spéka datus (isas laika
rindas) un laboratorijas dzivnieku parametrus (raksturojoSie parametri), nosakot «jauna»
individa sirds nekrozes risku.

Sisteémas izstradasanas procesa tiek analizéti farmakologisko pétijumu laboratorisko
izmekl&jumu dati, kas iegiti, izmantojot «izol&tas sirds» is€mijas-reperfuzijas modeli [48, 49].
Eksperimenti veikti, izmantojot Wistar linijas Zurkas, kam noteiktu laika periodu (astonu nedélu
garuma) ievaditas petamas sirds darbibas stimul§josas vielas, kas pievienotas partikai. Katra
dzivnieku grupa tiek barota noteiktu laika periodu ar vienu no petamas vielas veidiem.
Farmakologisko p&tijumu mérkis ir noteikt p&tamo vielu efektivitati sirds $tinu aizsardzibai pret
i$€mijas-reperflizijas bojajumu, nosakot sirds nekrozes (atmiruso audu) daudzumu. P&tijumos
izmantotais Mildronats® ir Latvija izstradats antii§€misks lidzeklis, kas optimizg sirds energijas
metabolismu [16]. Sirds kontrakcijas spéka un sirds ritma registréSanai okliizijas laika tiek
izmantota firmas ADInstruments aparatiira un programmnodro§inajums, nolasot datus ar
intervalu 60 sekundes, ieglistot datu kopu, kas sastav no 40 laika nolastjumiem okliizijas
perioda (katru mindti tiek registréts sirds kontrakcijas speks) ar sirds kontrakcijas spéka
izmainam, un tas veido pirmo datu grupu. Sirds kontrakcijas spéka vértibas katra laika perioda
tiek izteiktas ar dzivsudraba staba augstumu (mmHg). legiitas datu kopas veértibas ir laika
rindas, bet ta ka to novérojumu ilgums ir parak 1ss un tas neatkartojas, $is vertibas ir uzskatamas
par Tsam laika rindam. Analiz&jot Tsas laika rindas, ir praktiski neiesp&jami noteikt tajas
funkcionéSanas likumsakaribas, tapéc $ada veida uzdevumi ir uzskatami par griti
formaliz€jamiem. «Izol&tas sirds» eksperiments tika veikts péc tehnologijas, kas aprakstita
zinatniskaja raksta [47]. Farmakologiska eksperimenta mérkis ir noteikt atmiruso sirds audu
(nekrozes) procentualo attiecibu, kas atkariga no petamas vielas veidiem, ar kuram tika baroti
dzivnieki.

Otra datu grupa ir laboratorijas dzivniekus raksturojosie parametri un farmakologisko
eksperimentu laika iegtais sirds nekrozes riska noveért€jums. RaksturojoSie parametri apraksta
laboratorijas dzivnieka, pieméram, svaru, pétamo vielu, asins plazmas analizes parametrus un
sirds nekrozes risku.
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SNRPS uzbiive
Sakotngji tiek veikta 1su laika rindu pirmapstrade, no kuras tiek izslégts pirmais un pedgjais
mérijums, lai izvairitos no iesp&jama troksna (kliidaini radijumi). Tad tiek izveidota laika rinda
ar 38 periodiem katram datu kopas objektam, atlasot datus par sirds kontrakcijas speku. Datu
normalizacija tiek veikta, izmantojot normalizaciju ar dzives likni [40, 64] un z-novertgjuma
normalizaciju ar standarta novirzi [1] pieejas, kas tika izmantotas ari PPS izstradasana. Sirds
nekrozes riska prognoz&Sanas sist€mas darbibas princips paradits 8. attéla. Tas uzbiive balstas
uz vairaku datu iegiiSanas metozu lietoSanu. Matematiskas statistiskas metozu pieejas ir
ierobezotas, risinot uzdevumus, kur jaanalizé sakaribas starp 1sam laika rindam. Tapéc $adu
uzdevumu atrisinasanai tiek lietotas datu ieglSanas pieejas, kas tiek uzskatitas par
piemé&rotakam [76].
Isas laika rindas tiek klasterizétas ar modificétu k-vidéjo algoritmu, nosakot piemérotako
klasteru skaitu, kas nepiecieSams Iidzigu objektu apvienoSanai klasteros. Individa
raksturojosajos parametros tiek mekleta atribiitu savstarpga korelacija, nosakot to
mijiedarbibas pakapi un atlasot informativakos atribiitus talakajai datu analizei. RaksturojoSo
atribiitu datu kopa tiek sadalita piecas vienadas apakSkopas, tadel, ka baribai pievieno piecu
veidu p&tamas vielas. Sadalitajam apakskopam pievieno klasterizacijas rezultata iegito klasi,
vadoties p&c objekta identifikatora. Katrai no izveidotajam apakSkopam ar klasifikacijas
palidzibu tiek noteikta saikne starp Kklasterizacija iegiito objekta klasi un $a objekta
raksturojo$ajiem parametriem, izmantojot induktivo lémumu koku algoritmu C4.5 [58].
Objekta klasifikacijas procesa, no uzbuvéta lémuma koka, tiek iegiits nosacijuma likums «JA
...UN ... TAD ...» veida, kas glaba informaciju par klasterizacija iegiito klasi, petamas vielas
grupu un farmakologiskajos eksperimentos ieglito sirds nekrozes riska novértgjumu. legitie
nosactjumu likumi tiek saglabati zinaSanu baze. Sirds nekrozes riska prognozesana tiek veikta,
ievadot sistéma «jauna» individa raksturojosos parametrus. Vadoties péc p&tamas vielas grupas,
raksturojoSie parametri tiek projic€ti uz attiecigo klasifikatoru, iegiistot klases vértibu un
izveidojot nosacijumu «JA ... UN ...» (pieméram, JA Grupa=2 UN Klase=C2), kas tiek nodots
zinasanu bazei. Talak no zinaSanu bazes tiek atlasiti visi tie gadijumi, kas atbilst izveidotajam
nosacijumam (JA Grupa=2 UN Klase=C2). Katrs nosacijums tiek papildinats ar atrasto
informaciju zinasanu bazg, veidojot pagaidu nosacijumu likumu kopu «JA ... UN ... TAD ...»,
piemé&ram:

e JA Grupa=2 UN Klase=C2 TAD Risks=27;

e JA Grupa=2 UN Klase=C2 TAD Risks=32;

o ..

e JA Grupa=2 UN Klase=C2 TAD Risks= 40.
No atlasitas pagaidu nosacijumu likumu kopas izveidojas sirds nekrozes riska paradiSanas
biezuma statistika (statistiskais sadalijums), kas veido riska sadalijuma funkciju, no kuras
iegiistam, cik reizes attieciga riska vertiba paradas pagaidu likumu kopa.
Sirds nekrozes riska noteikSanai tiek lietots matematiskas ceribas aprékins un darba autora

piedavata pieeja, kas balstita uz attaluma aprékina.
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8. att. Sirds nekrozes riska prognozesanas sist€émas uzbiive
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Matematiskas ceribas aprékinam tiek izmantots sirds nekrozes riska statistiskais sadalijums, kur
katrai biezuma statistikas vertibai pieSkir varbiitibu péc riska biezuma skaita, jo biezak §1 vértiba
ir sastopama pagaidu nosacijumu likumu kopa, jo varbiitiba biis lielaka. Talak, saskaitot katras
riska aprékinatas matematiskas ceribas vertibas, tiek iegita sirds nekrozes riska prognoze.
Darba autora izstradata pieeja lieto attalumu aprékinu starp riska paradiSanas biezuma skaitu

un riska veértibam.

SNRPS eksperimentu rezultati

Eksperimentiem izmantota 92 objektu datu kopa, kas raksturo sirds kontrakcijas spéka vértibas
iS€mijas stadija (isas laika rindas), un $o objektu raksturojosie parametri (atribatiem), tadi ka:
grupa(Atr.1.) — pétamas vielas tips, ar kuru tika baroti individi; svars(Atr.2.); asins plazmas
parametri:  karnitins(Atr.3.), trigliceridi(Atr.4.),  taukskabes(Atr.5.),  glikoze(Atr.6.),
holesterins(Atr.7.), butirobetains(Atr.8.) un risks(Klase) — sirds nekrozes riska novértéjums, kas
iegiits farmakologisko pétijumu rezultata. Isu laika rindu garums péc datu attirisanas bija 38
periodi. Iegitas 1sas laika rindas tika normalizétas, lictojot z-noveértéjuma normalizaciju ar
standarta novirzi un normalizaciju ar dzives likni pieejas, ieglistot katrai no tam divas dazadas
datu kopas, ar kuram eksperimentgjot, tika noteikts, ka piemérotaka bija normalizacija ar dzives
likni. Izveidotas datu kopas tika klasterizétas ar k-vidéjo sadalo$o, maksimalas Iidzibas,
aglomerativo hierarhisko un modificétu k-vidéjo sadaloso algoritmiem. Ar k-vidgjo sadaloso
algoritmu, kura rezultati paraditi 5.tabula, péc summétas kvadratiskas kliidas abam
normalizacijas pieejam mazaka kltiida sasniegta pie 9 klasteriem, kas norada uz klasterizacijas
algoritma nepiemérotibu isu laika rindu klasterizacijai, jo, palielinoties klasteru skaitam,
samazinas kluda.

5. tabula
K-vidgjo sadalosa algoritma summéta kvadratiska kluda
Klasteru skaits

Normalizacijas | 3 4 5 6 7 8 9

pieeja
Z-novertejuma
normalizacija | 1 11 g7 | 138 42 | 12836 | 125,89 | 122,64 | 12056 | 116,34 | 113,92
ar standarta

novirzi
Normalizacija | 11025 | 11999 | 101,81 | 96,36 | 92,54 | 8944 | 87,39 | 85.79
ar dzives likni

Ar maksimalas lidzibas algoritmu, kura rezultati paraditi 6. tabula, p&c logaritmiskas ticamibas
pirmajai datu kopai, lietojot z-novérte§juma normalizaciju ar standarta novirzi, tika noteikts
piemérotakais klasteru skaitu 9, savukart otrajai datu kopai, lietojot normalizaciju ar dzives
likni — 8. Ka parada rezultati, arT Sis klasterizacijas algoritms nesp€j noteikt piemeérotako
klasteru skaitu, jo, pieaugot to skaitam, palielinas logaritmiska ticamiba, kas rada Saubas par
algoritma robustumu.



Ar modificétu k-vidéjo sadaloSo algoritmu, kura rezultati paraditi 7. tabula, péc vidgjas
absoliitas kludas, lietojot normalizaciju ar dzives likni, ka piemérotakais klasteru skaits tika
noteikts 5. Raksturojosajos parametros tika mekléta informativako atribiitu kopa, kas biitu
lietojama klasifikatora uzbiivé. Datu klasifikacija ir atkariga no atribiitu informativuma. Ja starp
atribuitiem pastav korelacija, uzskata, ka atribiti savstarpgji ir saistiti [70]. Savukart, ja atribiiti
nekorel€, tas nozimé, ka starp Siem atriblitiem ir vaja saite un tiem nav nozimes lietot
klasifikaciju. P&tijumos tika izmantota CfsSubsetEval atribiitu novértéjuma un BestFirst
parmeklésanas metodes, kas tiek biezi lietotas datu iegiSana atribatu informativuma
noteiksanai [70].

6. tabula
Maksimalas Iidzibas algoritma logaritmiska ticamiba
Klasteru skaits

Normalizacijas | -, 3 4 5 6 7 8 9

pieeja
Z-novertgjuma
normalizacija | _4q 64 | 4g64 | 47,03 | -47,39 | 46,36 | 4547 | 4525 | —44,13
ar standarta

novirzi
Normalizacija | 4,1 49 | 145 40 | 148,42 | 149,06 | 150,06 | 150,32 | 151,13 | 150,87
ar dzives likni

7. tabula
Modificéta k-vidgjo sadalosa algoritma vidgja absolita kltda
Klasteru skaits

Normghz_acuas 2 3 4 5 5 7 8 9

pieeja
Z-novertejuma
normalizacija | 4 593 | 419> | 1158 | 1150 | 1,128 | 1,005 | 1,093 | 0,946
ar standarta

novirzi
Normalizacija | 4 )56 | 1017 | 1026 | 059 | 0644 | 091 | 0824 | 0,615
ar dzives likni

Tika ieguti $adi rezultati: taukskabes, holesterins, karnitins uzradija 100 %, glikoze 90 %, svars
80 % un butirobetains 20 % korelaciju, savukart trigliceridi un grupa 0 %. P&d&jos divus
parametrus péc logikas vajadzgja izslegt, bet parametram grupa ir loti svariga informacija par
pétamas vielas veidiem, kas ir §a pétijuma pamata, tapec $is parametrs tika saglabats. Tad tika
pienemts lémums sadalit pilno datu kopu apakskopas, balstoties péc parametra grupa vertibam,
iegiistot piecas apak$kopas. Sada datu kopas sadali$ana lauj atbrivoties no neinformativa
atribiita izmantoSanas klasifikatora apmacibas procesa un taja pat laika patur svarigu
informaciju par petamo vielu, kas talak tiks izmantota nosacijumu likumu veidoSanai.

Piemérotakais klasifikators tika izvéléts péc klasifikacijas precizitates rezultatiem, kas paraditi
8. tabula, lietojot modificeta k-vid€jo sadalosa algoritma noteikto piemérotako klasu skaitu, un
9. tabula, lietojot Kk-vidgjo sadalosa algoritma noteikto piemé&rotako klasu skaitu.
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Eksperimentali starp Naivo Baijesa, k-tuvako kaiminu, C4.5 un CN2 algoritmiem noteikts, ka
piemérotakais ir C4.5 algoritms. No iegutajiem klasifikacijas rezultatiem tika veidoti
nosacTjumu likumi, kas glabajas zinasanu baz€. Sirds nekrozes riska prognoze tiek veikta,
pamatojoties uz klasifikacijas procesa iegiita 1€émuma koka un «jauna» individa
raksturojos$ajiem parametriem.

8. tabula

Ar klasifikacijas algoritmiem, lietojot modificéta k-vidéjo sadalosa algoritma atrasto
piemérotako klasu skaitu, noteikta klasifikatoru precizitate

Klasifikators

Naivais | ) 5| kvako | oy,

Baijesa kaiminu
1. apakskopa 0,45 0,7 0,65 0,6
2. apakskopa 0,25 0,3 0,2 0,15
3. apakskopa 0,25 0,6 0,4 0,5
4. apakskopa 0,45 0,55 0,3 0,75
5. apakskopa 0,2 0,25 0,5 0,3
Vidgja vertiba 0,32 0,48 0,41 0,46

Nesadalita datu kopa 0,38

9. tabula

Ar klasifikacijas algoritmiem, lietojot k-vid€jo sadaloso algoritmu ar ieprieks atrasto
piemérotako klasu skaitu, noteikta klasifikatoru precizitate

Klasifikators

Naivais | o, g | ktuvako | oy,

Baijesa kaiminu
1. apakskopa 0,35 0,45 0,4 0,1
2. apakSkopa 0 0,1 0,05 0,05
3. apakskopa 0,45 0,35 0,4 0,2
4. apakskopa 0,05 0,05 0,2 0,05
5. apakskopa 0,27 0,4 0,25 0,25
Vidgja vertiba 0,224 0,27 0,26 0,13

Nesadalita datu kopa 0,3

Sos raksturojosos parametrus klasificé uz ta klasifikatora, kura numurs atbilsts atribiita grupa
vertibai, iegtstot klasi. No iegiitas klases un atriblita grupa vertibas tiek izveidots pagaidu
nosacijuma likums, ar kuru no zinasanu bazes atlasa riska vértibas, izveidojot nosacijumu
likumus. Izveidotie nosacijumu likumi veido statistisko sadalfjumu, no kura ar attalumu méru
palidzibu, kas paraditi 10. tabula, tiek aprékinats sirds nekrozes risks.

3.3. Bakteriju proliferacijas sindroma noteikSanas sistema

Baktériju proliferacija tievaja zarna ir S§is zarnas kolonizacija ar resnds zarnas
mikroorganismiem, kas var radit plasu klinisko spektru, sakot no viegliem un nekonkrétiem
simptomiem Iidz smagiem gremosanas traucéjumiem. Par baktériju proliferaciju tievaja zarna

tas sakumstadija, kad baktérijas parvietojas no resnas zarnas uz tievas zarnas sakumdalu,
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stidzibas parasti ir tikai individiem ar hroniskam gremosSanas trakta slimibam. Simptomi, ko
rada bakteriju proliferacija tievaja zarna, ir loti netipiski. Sie slimnieki stidzas par zarnu
diskomfortu, pastiprinatu gazu veidosanos (meteorisms), nekartigu védera izeju [50, 56].

10. tabula
Iespgjama sirds nekrozes riska aprékins péc riska paradiSanas biezuma attaluma noveértéjuma
Aprekini

Riska paradiSanas biezuma skaits (RPBS) 1 (13|12 |2 |1|4]|1
Riska vértibas 27 129 32|34 |35|38 |40 |43 |47
Attalums starp riska veértibam - 1213|213 |2]|3]|4
Starpiba starp RPBS min un RPBS vérttbam | 0 | 0 |-2| 0 |-1|-1| 0 |-3| 0
Summa: Attalums + starpiba 21112102 |2|0]4
Novertejums 35 43
Novértéjuma videja vertiba 39

Bakteériju proliferacijas sindroma (BPS) noteiks$anai diagnostikas testi tiek iedaliti invazivajos
un neinvazivajos testos. BPS noteik$ana vél nav standartiz&ta [20], tapéc Sobrid kliniskaja
praksg tiek izmantoti glikozes (GET) un laktulozes (LET) elpas testi. Kliniski BPS diagnostikas
algoritms nosaka, ka individam sakotngji tiek veikts GET tests. Ja tas izradijies pozitivs, tiek
veikts LET tests. Tikai abu pozitivu rezultatu gadijuma individam diagnosticé BPS. Elpas testos
izmanto noteiktu Gidenraza koncentraciju izelpas gaisa. Individiem, kas cie$ no BPS, glikozes
elpas tests (GET) parasti uzrada vienu «agro» maksimalo Gidenraza izdalisanos. Vismaz seSas
stundas pirms testa veikSanas individam ir jaatturas no &dienreizém. Vismaz 30 mindtes pirms
substrata uznemsSanas individam ir jaatturas no smékéSanas un fiziskas slodzes. Alveolarais
gaiss, t.i., pédgja dala no vienas izelpas (aptuveni 150 ml), tiek lietota mérjjumam. GET
procediira: 75 g glikozes, kas ir iz8kidinata 400 ml Gidens, ievada orali [46]. Ja H2 koncentracija
izelpa palielinas vairak ka A = 20 Pm, pienem, ka tests ir pozitivs un ir apstiprinats BPS tievaja
zarna.

GET un LET testi ir laikietilpigi, un tie prasa ilgu pirmssagatavoSanas procesu, kas parasti
individiem izraisa negativu attieksmi pret So procediiru. Tapec mérkis ir piedavat alternativas
pieejas BPS noteikSanai tievaja zarna, izmantojot datu iegliSanas metodes un algoritmus. No
izmekl&jumu rezultatiem, veicot GET testus un atbildot uz anket€Sanas jautajumiem par
individa passajiitas novertgjumu, tick piedavata sist€éma, kas nosaka BPS tievaja zarna. GET
testu rezultati ir uzskatami par isam laika rindam [21], jo nolasTjumu skaits vienai laika rindai
ir 10 periodi (laika intervali), kas iegiiti no izelpas paraugiem (ievakti nekav€joties pirms
procediiras, ka arT katras 20 miniites péc substrata ienemsSanas tris stundu laika). Individa
passajiitas novertejums tiek aprakstits ar virkni jautdjumu, uz kuriem atbildes sniedz individs
GET testa izpildes laika. Jautajumus uzdod kvalificéts medicinas darbinieks, atbildes registréjot
speciala protokola.

BPS noteikSanas sistemas darbibas princips
BPS noteikSanas sist€mai, kas paradita 9. attela, ir jaapstrada divu veidu datu pliismas. Viena
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9. att. Bakteriju proliferacija sindroma

noteikS$anas sistéma

ir GET testu vésturiskie rezultati, kas attéloti
ka 1sas laika rindas ar 10 laika intervaliem,
otra— individa paSsajiitas novért€jums, ko
raksturo atributi — dzimums; slikta dusa;
atraugas; meteorisms; pilnuma sajiita — un
klinisko izmeklgjumu rezultati, ko raksturo
atributs klase. Sistémai javeic informativako
datu
piemérotaka klasteru skaita noteikSanu, klasu
transformaciju, jaunas datu kopas izveidi,

atributu atlasi, klasterizaciju,

apvienojot dazadas datu struktiiras, divu veidu
datu plusmu klasifikaciju un BPS noteikSanu.
Atribltu tiek
lietotas CfsSubsetEval atribitu noveértéjuma
un BestFirst parmeklésanas metodes, kas

informativuma noteikSanai

biezi tick izmantotas datu iegtiSana [70]. Péc
individa  paSsajitas  noveért§juma  un
raksturojoSo informativako atributu atlases
datu kopai, kas darba tiks apziméta ar DSI,
pievieno klinisko izmeklgjumu rezultatus
(atribiits klase — kliniski apstiprinats baktériju
proliferacijas sindroms). Izveidota datu kopa
DS1 tiek nodota 1. klasifikatoram, lietojot k-
tuvako kaiminu, C4.5 un CN2 klasifikacijas
algoritmus, nosaka sakaribas starp individa
raksturojo$ajiem parametriem un klasém. Isas
laika rindas tiek apstradatas klasterizacijas
modeli, lietojot modificétu k-videjo sadaloSo
tiek
klasteru skaits datu kopas klasterizacijai.

algoritmu, noteikts  piemérotakais

Klasterizacijas rezultata iegutas klases
transformacijas modeli tiek parveidotas uz
klinisko izmekl&jumu klasu struktiiru. Iegiita
struktura,

identifikacijas

klasu vadoties péc individa

numura, tiek pievienota
atlasitajai informativako atribiitu kopai, kas
darba tiks apziméta ar DS2, kas talak tiek
apstradata 2. klasifikatora, lietojot K-tuvako
C45 un CN2 Kklasifikacijas

algoritmus, nosakot sakaribas starp individa

kaiminu,
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raksturojosajiem parametriem un klasterizacijas rezultatiem. No 1. klasifikatora, kas apstrada
DS1 datu kopu, tiek iegiti rezultati, kas raksturo saikni starp individa passajttas noveértéjuma
raksturojoSiem parametriem un kliniskajiem rezultatiem. No 2. klasifikatora, kas apstrada DS2
datu kopu, tiek iegtiti rezultati, kas raksturo saikni starp elpas testu mérijumiem un klasterizacija
iegtto klasi, kas tiek reduc@ta uz klinisko rezultatu klaSu strukttru.

Divu dazadu datu pliismu apstrades modelis nodroSina to, ka iegiitie rezultati tiek analiz&ti no
dazadam pusém. Tiek iegiiti divi neatkarigi novert€§jumi, kuru rezultatus salidzina BPS
noteikSanas modeli, kas izvada pazinojumu, vai individam ir nepiecieSama talaka izmekléSana.
Sis piedavatais divu plismu apstrades modelis garantg, ja individs negodpratigi atbildgjis uz
passajiitas novertéjuma jautajumiem, pastav iespgja, ka otrs klasifikators atklas nepatiesi

sniegtas zinas.

BPS noteikSanas sistémas eksperimentu rezultati

Eksperimentiem izmantoti dati no retrospektiva pétijuma, kura ieklauti abu dzimumu individi
bez vecuma ierobezojuma. P&tijuma piedalijas 95 individi, kuriem tika veikti glikozes elpas
testi. Tika izstradats protokols, kura ietverts: glikozes elpas testa idenraza nolasijums bez CO»
korekcijas laika perioda no 0 lidz 180 minGtém ar intervalu 20 miniites, ka ari individa svars un
vecums ieklausanas bridi pétijuma; dzimums; glikozes testa slédziens jeb kliniska pétijuma
rezultats — klase (negativs-0; pozitivs-1); individa passajitas noverté§juma parametri: slikta
dasa; atraugas; meteorisms un pilnuma sajita. Negativs glikozes testa rezultats norada, ka
talaka parbaude nav nepiecieSama, pozitivs rezultats — individam ir nepiecieSama papildu
1izmekl&Sana.

Tika noteikti informativakie atribiiti, lietojot CfsSubsetEval atribGitu novértéjuma un BestFirst
parmekléSanas metodes. No sakotn&jas datu kopas, kura bija septini atribiiti, tika atlasiti pieci
atribaiti: slikta disa (100 %), dzimums (70 %), pilnuma sajita (50 %), svars (40 %) un atraugas
(40 %). Iegutie rezultati iekavas norada, cik procentos gadijumu atribiits ir ticis ieklauts atribtitu
kombinacijas ar lielako novertejumu.

Eksperimentu gaita tika noteikts piemérotakais klasteru skaits, kas jaizvelas datu kopas
klasterizacijai, vadoties péc videjas klasterizacijas kltidas pie dazadu klasteru skaita. Ka
redzams 11. tabula, piemérotakais klasteru skaits ir pieci, jo pie Sada Kklasteru skaita tiek
sasniegta mazaka vidgja absoluta klida (MAE).

11. tabula
Klasterizacijas rezultati ar modificétu k-vidéjo sadaloso algoritmu
Klasteru skaits
2 3 4 5 6 7 8 9
Vidsja
absoluta | 0,335 | 0,329 | 0,283 | 0,125 |0,146 | 0,183 | 0,167 | 0,154
klada

Rezultati norada ar uz klasterizacijas robustumu, lietojot So algoritmu Tsu laika rindu apstradei,
kas nav ieglstams, lietojot, piemeram, klasisko k-vid€jo sadaloSo algoritmu, kura iegttie
rezultati paraditi 12. tabula.
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12. tabula
Klasterizacijas rezultati ar k-vidgjo sadaloso algoritmu

Klasteru skaits
2 3 4 5 6 7 8 9
Summeéta
kvadratiska | 20,56 | 19,15 | 17,42 | 15,93 | 15,23 | 14,74 | 13,76 | 12,59
kluda

Lai noteiktu piemérotako klasifikacijas algoritmu, Ko varétu izmantot par pamatu realiz€jamas
sistémas izveide, tika veikta virkne eksperimentu ar C4.5, CN2 un k-tuvako kaiminu
klasifikacijas algoritmiem. legiitie klasifikacijas eksperimentu rezultati paraditi 13. tabula,
lietojot 1. klasifikatoru ar DS1 datu kopu un dazadas precizitates novertésanas pieejas.

13. tabula
Klasifikacijas rezultati ar DS1 datu kopu

Klasifikacijas . _1(.J.—kartas Skersvalidacija - Izlaist vienu
o Klasifikacijas _ o Klasifikacijas _ .
algoritmi precizitate Jutigums | Specifiskums precizitate Jutigums | Specifiskums
C4.5 0,65 0,87 0,08 0,64 0,87 0,04
KNN 0,63 0,86 0,04 0,68 0,87 0,12
CN2 0,67 0,91 0,04 0,63 0,86 0,04

Novérojams, ka izmantotie klasifikatori labak ir atpazinusi negativo klasi («C0») — individus,
kuriem nav nepiecieSsam talaka izmekléSana. Ja raugas no izvirzita darba uzdevuma, sasniegts
pozitivs rezultats, bet, ja skatas — cik labi klasifikators ir atpazinis pozitivo klasi («C1y),
rezultats nav iepriecino$s, jo specifiskums, pieméram, ar C4.5 algoritmu pie 10-kartas
Skeérsvalidacijas ir tikai 0,08.

Nakamaja eksperimenta, lietojot 2. klasifikatoru ar DS2 datu kopu, tika iegtiti rezultati, kas
paraditi 14. tabula. Rezultati parada, ka KNN algoritms vienlidz labi ir atpazinis gan pozitivo,
gan negativo klasi. CN2 algoritms uzrada gandriz 100 % negativas klases atpazistamibu, tacu
pozitivas klases atpazistamibu varétu véléties augstaku. Savukart C4.5 algoritms ar abam
precizitates noveértéjuma pieejam uzradija lidzigus rezultatus, atpazistot negativo Klasi,
jutigums bija attiecigi 0,65 un 0,69, savukart pozitivo klasi — specifiskums bija 0,39 abos

gadijumos.
14. tabula
Klasifikacijas rezultati ar DS2 datu kopu
Klasifikacijas . 1_0-.1.<ﬁrtas Skersvalidacija - Izlaist vienu
o Klasifikacijas _ o Klasifikacijas _ .
algoritmi . Jutigums | Specifiskums L Jutigums | Specifiskums

precizitate precizitate

C4.5 0,53 0,65 0,39 0,55 0,69 0,39

kNN 0,46 0,51 0,39 0,42 0,43 0,41

CN2 0,6 0,98 0,16 0,63 0,98 0,23

C4.5 algoritms uzradija salidzino$i vienadus rezultatus ar abam precizitates noveért€juma
pieejam, tapéc, klasificgjot DS1 un DS2 datu kopas attiecigi ar 1. klasifikatoru un

33



2. klasifikatoru, par pamatu datu kopu klasifikacijai BPS noteikSanas sistéma tika izvéléts C4.5
algoritms.

4. PROGNOZESANAS SISTEMAS IZSTRADASANAS VADLINIJAS

Prognozg&Sanas sist€mas izstradasanas vadlinijas (PSIV) sniedz skaidrojumus, ka realizét datu
apstrades sistemas, kur par datu avotu kalpo 1sas laika rindas un to raksturojoSie parametri,
balstoties uz iegiito pieredzi lidzigu sistému izveidoSana. Vadlinijas veidotas, balstoties uz
ieglito pieredzi precu pieprasijumu, sirds nekrozes riska un bakteriju proliferacijas sindroma
prognozeésanas sist€ému izstradasana. Vadlinijas norada izpilditajam, kadu modela struktoru
ieteicams veidot, balstoties uz pasiititaja iesniegto datu aprakstu. Pasiititajs ir persona vai
organizacija, kas defin€ prasibas un iesniedz analiz€jamo datu aprakstu. Izpilditajs ir persona
vai organizacija, kas novert€ iesniegtas prasibas, izanaliz€ tas un sniedz pasutitajam atbildi. Ja
puses vienojas par nakamo soli, izpilditajs uz iesniegto prasibu pamata izstrada piemeérotako
sist€mas risindjumu, balstoties uz vadlinijam. P&c prognozesanas sist€mas risindjuma izveles
izstradatajs realiz€ sist€mu un veic tas darbibas parbaudi, vadoties péc klasifikacijas precizitates
novértéjuma. Ja novert&jums ir pietiekams, izpilditajs veic sist€émas ievieSanu un integraciju

pasititaja informacijas sist€émas.

Prognozesanas sistémas struktiira

Prognozésanas sisteémas struktiira ir paradita 10. attéla, tai ir pieci posmi. Pirmaja posma tiek
definétas prasibas, kas ietver pasiititaja un izpilditaja dialogu, analizgjot pasttitaja sniegto datu
atbilstibu izstradajamajai sist€émai un izvirzitajam uzdevumam — prognozes mérkim. Otraja
posma notiek piemérotaka sisteémas izstradaSanas scenarija izvéle. TreSaja posma tiek izstradats
sisteémas koncepts. Ceturtaja posma notiek izstradata sist€mas koncepta test€Sana, ja izveidota
koncepta precizitate ir pietiekama, tas tiek parveidots sistéma. Piektaja posma tiek veikta

1zveidotas sist€mas integracija pasiititaja informacijas sisteéma.

I posms III posms IV posms V posms
II posms S L L

Prasibu > e . > Sist€mas > Sist€mas > Sist€mas
.y Scenarija izvele ey . S

definéSana 1zstradasana testéSana ievieSana

10. att. Prognozésanas sistémas izstradasanas posmi

Prasibu defin€Sanas posms izveérsta veida paradits 11. attela, kur pasiititajs iesniedz izpilditajam
analiz€jamo datu kopumu un defin€ prognozes meérki. Lai izveidotu prognozesSanas sisteému,
analiz€jamiem datiem ir jasatur vésturisku notikumu vértibas un to raksturojoSie parametri.
Prognozes mérkim ir jabiit skaidri definétam, ta sasniegSanai jalieto tikai «jaunay analiz€jama
objekta raksturojoSie parametri. Gadijuma, ja sistémas apmacibas procesa ir jalieto noteikts
vesturisku notikumu periods (isas laika rindas par noteiktu laika periodu, piem&ram, precu
pardoSanas apjoms par 2012. gadu), pasiititajam japieprasa $is iesp&jas integrésana sist€éma. Pec
pasiititaja iesniegto prasibu definéSanas izpilditajs noveért€ datu struktiru atbilstibu izvirzitajam
mérkim, ja atbilstiba ir, var pariet pie nakama posma izpildes, ja n&, izpilditajs izveido atskaiti

par atteikuma iemeslu un veic neatbilstibas noveérSanu sadarbiba ar pasiititaju.
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11. att. Prognoz&sanas sistémas prasibu definésana (I posms)

Prognozésanas sistémas scenarija izvéle

Prognozésanas sist€émas scenarija izvéle sakas no lietotaja datubazes (skat. 12. attélu), no kuras
ar vaicajuma palidzibu tiek atlasita analizei nepiecieSama informacija (vésturiskas Tsas laika
rindas un to raksturojoS$ie parametri), kas nonak datu sadaliSanas bloka. Datu sadaliSanas bloka
tiek izdalitas divas datu pliismas: vesturiskas laika rindas un to raksturojoSie parametri.
Vesturiskam laika rindam ir iesp€ja lietot datu sagatavoSanu un/vai datu pirmapstradi. Datu
sagatavoSanas procesa tiek piedavats veikt periodu izlidzinasanu, iztrikstoSu vertibu
apstradasanu. Datu normalizacijas procesa tiek piedavats veikt domingjoSu vertibu
normalizaciju ar dzives likni. Lidzigu objektu grupu noteikSana tiek veikta ar klasteru analizi,
lietojot modificétu k-vid&jo sadaloso algoritmu, nosakot piemérotako klasteru skaitu datu kopas
klasterizacijai. Vadoties péc uzdevuma specifikas, ir iesp&jams veikt klasterizacijas procesa
legiito klasu skaita transformaciju uz raksturojoSo parametru klaSu skaitu. lesp€ams ari
klasterizacijas rezultatus parveidot paraugmodelos, kas att€lo klasteru vidgjas vertibas katra
laika perioda. RaksturojoSo parametru datu sagatavoSanas procesa tiek piedavats veikt
iztriikstoSu vertibu apstradaSanu, datu normalizaciju, lietojot z-novert€juma normalizaciju ar
standarta novirzi, un datu diskretizaciju. Raksturojoso parametru klasifikacijas procesam tiek
piedavatas vairakas iespgjas:

a) klasifikacijai izmantot datu kopu, kas sastav no raksturojoSajiem parametriem un $o
parametru raksturojosas klases (noteikta klinisko, farmakologisko vai citu p&tijumu
rezultata un tiek uzskatita par «zelta standartuy);

b) janepieciesams, veikt raksturojoso parametru datu kopas sadalisanu apakskopas, vadoties
péc atriblitu nozimiguma sadalijuma, kas noteikts eksperimentali, vai arT to ir defingjis
pasititajs;

¢) klasifikacijai izmantot datu kopu, kas sastav no raksturojoSajiem parametriem un

klasterizacija iegiitas klases.
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Dazadu datu tipu apvienoS$ana tiek realizéta, ja izvEléta pieeja, kas aprakstita apakSpunktos «b»
un «Cc». Sakaribu noteikSanai starp dazadu struktiru datiem jeb klasifikacijai tiek piedavats
izmantot C4.5 algoritmu, atkariba no uzdevuma specifikas klasifikatoru skaits var mainities.
Nosacijumu likumu veidoSana balstas uz vairaku procesu darbibas rezultatu apkopoSanu
«A ... UN ... TAD ...»likumu veida, kur:

a) pirmais nosacijums ir izveidotas apakskopas sadalo$a parametra vértiba (pieméram,

analiz&jamas vielas veids — atr. grupa, kas pievienots baribai; vértibu diapazons 1-5);

b) otrais nosacijums ir analiz&jama objekta klase (icguta klasterizacijas rezultata);

C) slédziens — atribiits risks ir objekta «zelta standarta» veértiba.
Katra objekta klasifikacijas rezultata tiek izveidots viens nosacijumu likums, kas tiek saglabats
likumu datubazg, pieméram, JA Grupa=1 UN Klase=C2 TAD Risks=35.
Promocijas darba dazadam problémvidém izstradato sist€ému scenariju att€lojumi ir paraditi
» — sirds

nekrozes riska prognozéSanas sisttma (SNRPS) un ar «A ==y — bakteriju proliferacijas

12. attéla ar «o

”y» — pieprasijumu prognozesanas sisttma (PPS), ar «x

sindroma noteikSanas sistéma (BPSNS).

Jauna objekta prognozesana tiek veikta, ievadot sistéma objekta raksturojoSos parametrus, kur
ar klasifikatora palidzibu nosaka objekta piederibu kadai no klaseém un talak atkariba no
uzdevuma specifikas tiek realizeta iegtito klasifikacijas rezultatu interpretacija:

a) ja prognozeSana tiek veikta, izmantojot paraugmodelus, klasifikatora iegiita klase norada
uz attieciga paraugmodela numuru, kas raksturo objekta pieprasijjumu nakotné noteikta
laika posma. Lietotajam pastav iesp€ja, ka pirms prognozes veikSanas sistema tiek
apmacita uz konkréta izveleta vesturiska pieprasijuma perioda;

b) ja prognozesana tiek veikta, izmantojot nosacitus likumus, klasifikatora iegita klase un
sadalosa parametra vértiba norada kadus nosacitus likums, ir jaatlasa no nosacitu likumu
datubazes. Balstoties uz atlasitajiem likumiem, kas raksturo nosacito likumu paradiSanas
biezumu, tiek veikti aprekini izskaitlojot prognozeto veértibu;

C) ja prognozesana tiek veikta, izmantojot datu kopas ar un bez klasterizacijas rezultatu
izmantoSanas, prognozes noteikSana balstas uz dazadu klasifikatoru rezultatu
salidzinasanu. Ja abi klasifikatori nosaka klasi «CO», prognoze nozimé, ka nav javeic
turpmakas darbibas. Ja rezultats ir klase «C1» vai rezultats netika noteikts, prognoze
nozimeé, ka javeic turpmakas darbibas.

Scenarija izvéles patiesumu var noskaidrot tikai eksperimentali, izveidojot sisteémas konceptu
un veicot test€Sanu ar pasititaja realo datu kopu.

Prognozesanas sistemas izstradasana un testéSana

P&c scenarija izveles tiek izstradats prognozéSanas sistémas koncepts, uz kura bazes tiek veikti
eksperimenti ar pasiititaja realu datu kopu, rezultata nosakot klasifikatora precizitati, jutigumu
un specifiskumu. Atseviskos gadijumos, it paSi medicina, var tikt lietotas ari papildu
precizitates novert€juma vertibas, ko var aprékinat no paplasinatas neskaidribas matricas. Ja
analiz€jama datu kopa sastav no 200 un vairak objektiem, izveidojamas sist€émas klasifikators

tiek apmacits ar apmacibas kopas datiem un p&c tam parbaudits ar testeSanas kopas

36



IN
Y
sedoysyede
. BUBSOPI2AZI BuegI[EpES
unjaidy AI|.VM. TSI TI0BSON Al.vn nnawered ¢
osolomysyey
X .ﬂ XA X
I, | v
(§770) wanjep (ase +
euegazouoad Wiy npezep eurered sigolomysyEer)
(tnaurered aigolomiofer |- — Py dreys euesyIa10U p euesouatade
rem) eppelqo euney |25 _ =% | ndnmepn
—_3 nqueyeg p— h mep npezeq
I I A
_ _
_ _
BUBSEUIZPITES | |
nyeynzal € — — — 4 |
NI0JeIISE e | —] ef
npezeq ol
_
_
Y
nlioeziayse[y
Praa wﬁummﬁ EuesopIaAzy :mmwwm,mwwﬁ i
BIN ZI11 “2[2AZ1 njapowsnesed ewesaroardet 1B
eporad eysumysap N
o

BIESID)OT B)TEYS
ndnis eyejorswalg

Jnzax
Sef10EzLI2)SE[

elTogy1yIse

euesazougdoid eiyalqo euneyr
ssaoo1d seqroemrde meq

EJENS TIS)SBR]
eayEgaroardau 1p

s Y,

ElURSYI2)0U
BTUMATJETLIOTTT
nnaweed
osolomysyeyg

(elroeznanisp
‘EffoEZIEWION
“EUESEPENSIE
NQII2A NSOISHONZ])
euesoABledes nje(

efiopumosuen
ngery

elioegaise [P— m
nnawered ewered p— g

ogolormysyer argofomsyey A|_

ejeuryap elejynseqd
WEI s
njep s2d
ceee euesipepes sedoy
mep sewel2zijeuy
—_— — ]
SNSdd v SEpULI BYIE] SBS] —
Sdd * e X
o

(suni103[e sisompos (nayry seazzp 4w (ewesepensde

olapa-y s1aoyipoud) _ pliopzpuLION NqRIAA nqnIaA nsolsynIET

euesyrajou ndnig  [€ mynqrne nsoleummo) “EURSEUTZPIIZI NPOTIR)

nppalqo nizpry e spensdetnd njeq euesoAejedes nje(g
I.M

0

=¥
e X

€le (I posms)

Sanas scenarija izv

12. att. PrognozeSanas sist€mas izveido

37



datiem. Ja analizéjamas datu kopas objektu skaits ir mazaks par 200, tiek lietota 10-kartu
Skersvalidacija, kas garant€ novertejuma droSumu pie neliela objektu skaita. Skaitlis 200 ir
aptuvena robeza. Ja iegltais izstradatas sisteémas klasifikacijas rezultatu novert€jums ir
pietiekams, ko nosaka eksperts — sistémas izstradatajs, no $a koncepta var izveidot lietojumu,
kas talak tiktu integréts pasititaja informacijas datu nesgjos.

Gadijuma, ja izstradatas sist€mas ieglto klasifikacijas rezultatu novert€jums ir izradijies
nepietiekams, ko nosaka eksperts — sistémas izstradatajs, tad, balstoties uz vadlinijam,
iespejams izveleties citus risindjumus un veikt atkartotu izveidotas sist€mas precizitates
novertéSanu. Svarigi ir pareizi izvE€leties piemerotakas datu sagatavoSanas un datu
pirmapstrades pieejas, jo lielakas neprecizitates datu ieguves procesa veido tiesi nepieméerotu
datu pirmapstrades pieeju lietoSana vai nekvalitativi pirmapstradata analiz€jama datu kopa.
Piedavatas vadlinijas Tsu laika rindu un raksturojoSo parametru apstradasanai varétu but art
nepilnigas jaunu sist€mu izveidoSanai dazadas problémvidgs, jo tas veidos, balstoties uz iegiito
pieredzi preCu pieprasijuma prognozeSana tirdznieciba, sirds nekrozes riska prognozesana
farmakologija un baktériju proliferacijas sindroma noteik$ana medicina. Tapéc, veidojot jaunas
sisttmas citas problémvideés, vadlinijas noteikti var€tu papildinat ar jauniem blokiem,

iesp&jamiem notikumiem un citam datu plismam.

REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba piedavata uz datu iegiiSanu balstita 1su laika rindu un to raksturojoSo
parametru apstrades sisttma prognozéSanas uzdevumiem, kas izstradata dazadam
problémvidém. Darba izstradasanas gaita tika atrisinati $adi uzdevumi:

1. izanaliz&ti Tsu laika rindu un to raksturojoSo parametru apstrades pamatprincipi, nosakot
metodes, kas izmantojamas sisteémas realizacijai;

2. analizes rezultata noteiktas piemérotakas 1su laika rindu un to raksturojoso parametru datu
pirmapstrades metodes;

3. izstradats atbilstosi problémvidei modificéts k-vid&jo sadalosais algoritms, kas realizg isu
laika rindu klasterizaciju, nosakot piemérotako klasteru skaitu. Izstradata algoritma
modifikacija salidzinata ar citu klasterizacijas algoritmu darbibu,

4. izstradata Kklasterizacijas rezultatu un su laika rindu raksturojoso parametru datu
apvienosanas tehnika, piedavajot klasu transformacijas pieejas, lai izlidzinatu klasu skaitu
analiz&jamajas datu struktiras;

5. izstradatas tirdzniecibas, farmakologijas un medicinas nozaru prognoz&$anas sistémas,
kas veic jauna objekta prognozi, balsoties tikai uz sistéma ievaditajiem objekta
raksturojoSajiem parametriem,

6. veikts sisteéma lietoto klasterizacijas un klasifikacijas modelu precizitates novértéjums;

7. izstradatas nosacijumu likumu veido$anas un lietoSanas pieejas dazadam problémvidém;

8. izstradatas vadlinijas, uz kuru bazes iespgjams izveidot jaunas prognozésanas sist€émas,
kur ka datu avots kalpo 1sas laika rindas un to raksturojosSie parametri.
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PreCu pieprasijumu prognozesSanas sist€éma realiz€ta klasterizacijas rezultatu att€loSana ar
paraugmodeliem, kas p&c tam tika izmantoti arT prognozé$ana. Realiz&ta vairaku klasifikatoru
izmantoSana sirds nekrozes riska prognozesanas sisttma un bakteriju proliferacijas sindroma
noteikSanas sistema. Izstradata klasifikacijas apmacibas procesa iegiito rezultatu un
farmakologisko pétijumu rezultatu apvienoSanas pieeja, kas realizéta nosacijumu likumu veida.

Izstradata klasterizacijas algoritma modifikacija, un visas tris izveidotas prognozesSanas
sist€mas tika eksperimentali testétas, lai parbauditu izvirzitas hipotézes, un to rezultati ir sadi:

1. izveidota sistéma dazadam problémvidém apstiprina pirmo izvirzito hipotézi, ka isu laika
rindu un to raksturojoSo parametru apstrades sist€mas izstradasana nodroSina griiti
formaliz€jama uzdevuma atrisinaSanu ar datu iegtiSanas metodém un algoritmiem,;

2. otro hipotézi apstiprina fakts, ka ir izstradats modificéts k-vidéjo sadalosais algoritms,
kas uzlabo piemérotaka klasteru skaita noteikSanu datu klasterizacijas procesa, analizgjot
isas laika rindas. Izstradata algoritma modifikacija eksperimentali parbaudita dazadas
problémvides un salidzinata ar citu klasterizacijas algoritmu darbibu,

3. treSo hipot€zi apstiprina fakts, ka ir izstradatas precu pieprasijuma prognozesanas, sirds
nekrozes riska prognozeSanas un baktériju proliferacijas sindroma noteikSanas sist€émas,
kas tiek lictotas dazadas problémvid@s: tirdznieciba, farmakologija un medicina,
apstradajot datu kopas, kas sastdv no 1sam laika rindam un to raksturojoSajiem
parametriem.

Darba izstradaSanas gaita eksperimentali tika noskaidrots, ka:

a) piemérotaka Tsu laika rindu normalizacijas metode ir normalizacija ar dzives likni, kas
uzradija labako novert€jumu visas izstradatajas sistemas;

b) piemérotakais isu laika rindu klasterizacijai ir modificéts k-vid&jo sadalosais algoritms,
pie tam tas saglabaja robustumu visa analiz€amaja klasteru diapazona un uzradija
labakos novertéjumus visas izstradatajas sisteémas;

C) piemérotakais klasifikators ir C4.5 algoritms, jo tas uzradija labakos raditajus
klasifikacijas precizitates novert§jumos;

d) datu kopam ar ierakstu skaitu 1idz 200 klasifikacijas precizitates novertéjumam ieteicams
izmantot 10-kartu skeérsvalidaciju, bet datu kopam virs 200 ierakstiem —datu sadali$anu
apmacibas un testéSanas kopas attieciba 70:30;

e) no statistiska sadalijuma aprékinot iesp&jamo sirds nekrozes risku, ieteicams lietot darba
autora piedavatu pieeju, kas balstas uz attalumu meriem.

Promocijas darba sasniegtie zinatniskie rezultati
1. Izstradata klasterizacijas algoritma modifikacija 1su laika rindu klasteru analizei.
2. lzstradata pieeja dazada skaita klasu struktiiru transformacijai vienota klaSu struktiira.
3. lIzstradatas vadlinijas, kas norada, ka veidojamas lidzigas prognozésanas sist€mas.

Promocijas darba sasniegtie praktiskie rezultati
1. Izstradata precu pieprasijuma prognozeSanas sisteéma, kas nosaka analiz€jama objekta
iesp&jamo pieprasijumu, kas tika parbaudita ar realiem precu pieprasijuma datiem.
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2. lIzstradata sirds nekrozes riska prognozeésanas sist€éma, kas nosaka analiz€jama objekta

sirds nekrozes riska iesp&jamo vertibu. Sisttma tika parbaudita ar realiem
farmakologisko pétijumu datiem.

Izstradata baktériju proliferacijas sindroma noteikSanas sist€éma tievaja zarna, kas
nosaka, vai analiz&jamajam individam ir nepiecieSams veikt laktozes testu. Sisteéma tika
parbaudita ar realiem medicinas datiem.

Promocijas darba izstradaSanas gaita par izveidoto su laika rindu un to raksturojoso parametru

apstrades sist€ému prognozeés$anas uzdevumiem ir iegtti $adi secinajumi:

1.

izstradajot PPS un SNRPS, eksperimentali tika pieradits, ka datu normalizéSanai abas
sist€émas labakus rezultatus uzradija pieeja normalizacija ar dzives likni;

raksturojoSo parametru informativuma noteikSana un atlasiSana uzlabo klasifikacijas
rezultatus, samazina analiz€jamas datu kopas apjomu un palielina algoritma izpildes
atrumu,

izstradata klasterizacijas algoritma modifikacija ir lietojama ari citu klasteru analizes
uzdevumu risinasana, kur par datu avotu kalpo isas laika rindas;

izstradata klasterizacijas algoritma modifikacija pielauj dazadu novértéSanas pieeju
izmantoSanu: 10-kartu Skérsvalidaciju vai datu kopas sadaliSanu apmacibas un test€Sanas
kopas;

izstradata klaSu transformacijas pieeja nodroSina dazada klasu skaita datu struktiiru
salidzinasanu;

izstradajot lidzigas prognoz€Sanas sisttmas medicina, klasifikacijas precizitates
novert§jumam paraléli jasalidzina arT jutigums un specifiskums, jo Sie parametri butiski
ietekmé klasifikatora izvéli;

Visas trijas izstradatajas prognozesanas sisteémas par piemerotako klasifikacijas algoritmu
eksperimentali tika noteikts C4.5 algoritms;

vairaku klasifikatoru lietoSana sist€ému izstradasana uzlabo klasifikatora kopgjo
precizitati, kas eksperimentali tika pieradits ar sadalitu un nesadalitu datu kopam,;
Izstradatas 1su laika rindu un to raksturojoSo parametru prognozeéSanas sist€émas pamato
un nodroSina griiti formaliz€jama uzdevuma atrisinajumu, lietojot klasterizacijas, to
modifikacijas un klasifikacijas algoritmu apvienoSanu.

10. izstradatas su laika rindu un to raksturojos$o parametru prognozeésanas sisteémas, realizé

«jauna» objekta prognozéSanu, pamatojoties tikai uz $a objekta raksturojoSajiem
parametriem;

11. izstradatas prognozeéSanas sistémas vadlinijas palidz nodroS§inat jaunu prognozésanas

sistemu izveidosanu, ka ar1 pielauj iesp&ju papildinat esosas vadlinijas.

Turpmakie pétijumi ir saistiti ar medicinu — kunga véza riska mazinasanas skrininga sist€émas

izstradaSanu [41], kur promocijas darba gaita izstradatas prognozéSanas sist€émas vadlinijas

varétu izmantot kunga véza skrininga sisteémas izveidosanai, sasaistot neinvazivu izmeklgjumu

rezultatus — 1sas laika rindas ar respondenta raksturojoSajiem parametriem. Sa veida skrininga

sist€mas varetu integrét veselibas apriipes centros, kas palidz&tu nozares specialistiem [émumu

pienemsana, nosakot diagnozes vai nosiitot pacientu pie specialista izmekl&jumu veikSanai.
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