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ANOTACIJA

Palielinoties informacijas apjomam pasaulé, daudzas sfeéras pieaug nepiecieSamiba péc
datoriz€tas dazadu objektu klasifikacijas. Tapeéc arvien aktualaka ir automatisku datu apstrades
tehniku izmantoSana, kurds ir iesaistita masinapmaciba. Klasifikacija ir viens no
mastnapmacibas uzdevumiem, kura mérkis ir noteikt objekta piederibu noteiktai klasei,
balstoties uz klasifikacijas algoritmam sniegtiem faktiem par zinama skaita objektu atbilstibu
Sim klasém. Par automatisku klasifikaciju promocijas darba tiek saukts datorizets klasifikacijas
process, kura no klasifikatora apmacibas briza ar sagatavotiem apmacibas datiem Iidz 1émuma
pienemsanai par jaunu objektu klasifikaciju netiek iesaistits sist€mas lietotajs vai eksperts.
Risinamajiem uzdevumiem un apstradajamajiem datiem klastot arvien sarezgitakiem, pilniba
automatiskas klasifikacijas pieejas ne vienmér sniedz vélamo rezultatu. Tad€] promocijas darbs
ir veltits automatizéta jeb daléji automatiska klasifikacijas risinagjuma izveidei, kas izmanto gan
masinapmacibas sniegtas iespgjas, gan interaktivu sadarbibu ar jomas ekspertu savu rezultatu
uzlaboSanai klasifikatora lietoSanas laika, ja klasifikators sastopas ar objektu, ko tas nespgj
Klasificét vai nav parliecinats par sava lémuma pareizibu.

Viena no masinapmaciba izmantotajam klasifikacijas metozu grupam ir induktiva
apmaciba. Induktivaja apmaciba iegtie rezultati ir saprotami ne tikai datorsist€émai, bet arT tas
lietotajam. ST ir batiska indukfivas apmacibas prieksrociba, salidzinajuma ar citam klasifikacijas
metodém. Lai pilnvertigi iesaistitu ekspertu, klasifikacijas sistéma balstas uz induktivas
apmacibas izmantoSanu cilvékam saprotamu klasifikacijas likumu iegtiSanai. Promocijas darba
ir izstradats interaktivas uz induktivo apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas (InClaS)
modelis, kas apvieno algoritmus, arhitekttiras un vadlinijas, kuras lauj izstradat interaktivu
klasifikacijas sistemu. Sadas sistémas izstrades mérkis ir samazinat nepareizi klasificéto objektu
skaitu, salidzinot ar ,tradicionalu” automatisku klasifikacijas sisttmu. Modelis ir speciali
izstradats lietoSanai jomas, kur objekts var piederét vienlaicigi vairakam klasém
(daudzkategoriju klasifikacija). InClaS modelis ir aprobéts divas problémsféras — izglitiba un
medicina -, kas pierada, ka nepareizi klasificéto objektu skaitu ir iesp€jams samazinat, ja
klasifikatoram neskaidrie (neklasificétie un neparliecino$i klasificétie) objekti tiek atlasiti un
nodoti ekspertam izvert€sanai.

Promocijas darba rezultati ir atspoguloti 13 zinatniskajos rakstos un par tiem ir zinots
12 dazadas starptautiskas konferenc€s. Darbs sastav no ievada, 6 nodalam, galvenajiem
rezultatiem un secinajumiem. Taja ir 160 lappuses, 47 attéli un 34 tabulas pamatteksta, 139

nosaukumu literattras saraksta un 11 pielikumi.



ANNOTATION

Growing amount of information in the world has increased the need for computerized
classification of different objects. Therefore, more important have become automatic data
processing techniques which make use of machine learning. Classification is one of the machine
learning tasks where the program learns to classify new instances from the provided facts. In the
thesis the term automatic classification is used to denote a computerized classification process
which excludes the user or expert involvement starting from the classifier’s training with
provided data set till applying it for new instance classification. Application domains and data
are getting more complex leading to inability for automatic classification approaches to always
reach the desired result. Thereof, the thesis is devoted to the development of automated or semi-
automatic classification solution which incorporates both machine learning facilities and
interactive involvement of a domain expert in the classifier’s applying stage for improving its
results if the classifier makes uncertain classification.

One of the classification method groups used in machine learning is inductive learning.
Results obtained from the inductive learning methods are interpretable not only for machines,
but also for their users. This is a fundamental advantage over other classification methods. To
fully utilize interactivity with an expert, the classification system is based on inductive learning
for extracting human-readable classification rules. The doctoral thesis provides interactive
inductive learning based classification system’s (InClaS) model which gathers algorithms,
architectures and guidelines for developing an interactive classification system. The aim of
developing this system is to decrease the number of misclassified instances regarding to the
“traditional” automatic classification system. This model is particularly intended to be applied in
domains with a multi-label class membership. The InClaS model has been approbated in two
problem domains — education and medicine — which demonstrate the ability to reduce the
number of misclassified instances supposing that instances with uncertain classification
(unclassified and classified with low confidence) are detected and transferred to the expert for
assessment.

The results of the thesis are published in 13 international scientific publications and
presented in 12 international conferences.

The doctoral thesis includes introduction, 6 sections, main results and conclusions
section. It consists of 160 pages, 47 figures and 34 tables in the main text, 11 appendices. The

bibliography contains 139 references.
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IEVADS

Pieaugosais informacijas daudzums pasaulé rada nepiecieSamibu pe&c datu apstrades
tehnikam, kas spétu samazinat cilvéka veiktas rutinas aktivitates. Sadas iesp&jas piedava maksliga
intelekta nozare maSinapmaciba (ang. v. - machine learning). MasSinapmaciba sniedz
datorprogrammai sp&ju apmacities, balstoties uz pagatnes pieredzi, un uzlabot savu sniegumu [1].
Klasifikacija ir viens no masinapmacibas uzdevumiem, kur klasifikators apgiist noteikt objekta
klases piederibu, balstoties uz ieprieks iegiitiem faktiem konkréta probleémsféra (ang. v. - domain).
Ar jédzienu ,,problémsféra” var apzimét jebkuru sist€tmu vai darbibas jomu. Biitiskakie darba
lietotie jédzieni un termini ir skaidroti darba 1. pielikuma atrodamaja terminu saraksta.

NepiecieSsamiba péc dazadu objektu KklasificESanas ir sastopama daudzas sféras,
pieméram, medicinas diagnostika, kreditnémé&ju verteéSana, attélu apstrade, marketinga,
dokumentu organizé$ana utt. [2]. Masinapmaciba tiek plasi izmantotas daudzas klasifikacijas
pieejas. Taja pat laika palielinas arT problému loks, kam batu lietderigi izmantot masinapmacibu
[3], tomér ir problémsféras, kur prakse pierada, ka pilniba automatiski risinajumi nav pieméroti.
Par automatisku klasifikaciju promocijas darba tiek saukts datorizets klasifikacijas process, kura
no klasifikatora apmacibas briza (neskaitot apmacibas datu sagatavoSanu un klasifikacijas
algoritma parametru iestatiSanu) lidz [émuma pienemsanai par jaunu objektu (jeb no apmacibas
puses skatoties - pieméru) klasifikaciju netiek iesaistits sist€émas lietotajs vai eksperts.
Nepiemérotiba automatiskam klasifikacijas risinajumam var rasties vairaku iemeslu dél [4, 5]:

e problémsfera ir griiti formali atspogulojama, jo satur ne tikai skaitlisku vai nominalu, bet
arT konceptuali sarezgitu informaciju;
e ir maz datu, uz ko balstit apmacibu;
o eksperti, it seviski sarezgitas problémsferas, neuzticas automatiskiem risinagjumiem.
Visos $ajos gadijumos var palidzét automatizéti jeb daléji automatiski risinajumi, iesaistot
datorizeta klasifikacijas procesa sisteémas lietotaju — padarot klasifikacijas procesu interaktivu.
Ta, piem&ram, pastav viedoklis [6], ka klasifikacijai jabiit interaktivai gan tadel, lai izmantotu
eksperta zinasanas, gan, lai sanemtu eksperta apstiprinagjumu sistémas iegiitajam rezultatam.
Klasifikacija nekad nav bijusi izol&ta no cilvéka, jo eksperts ir tas, kur§ defin€ klases un izvélas
raksturigas pazimes, ko izmantot klasifikacija. Tatad cilveéka iesaistiSana dazas klasifikacijas
procesa faz€s nav jauzskata par problému vai pieejas trikumu [6], bet dabisku sastavdalu.
Eksperta zinasanas par problémsféru var un vajag izmantot, lai uzlabotu klasifikacijas rezultatus

un palidz&tu sistémai stradat labak. Ta ir iesp&ja cilvékam un tehnologijam mijiedarboties, un



palidzot datorsist€mai, eksperts nodrosina to, ka sist€éma var€s dot vairak labuma un pilnvertigak
palidzet vinpam pasam. Ja kada problémsfera automatiska klasifikacija sniedz neapmierinosus
klasifikacijas rezultatus, savukart ir pieejams eksperts, kurS var veikt klasifikaciju §is sféras
ietvaros, tad dal€ji automatiskas jeb interaktivas klasifikacijas izmantoSana lauj iegiit
kompromisu starp eksperta ieguldita darba apjomu un klasifikacijas rezultatu kvalitati.
Promocijas darbs ir veltits automatizéeta jeb dajéji automatiska klasifikacijas risinajuma
izveidel, kas izmanto gan masinapmacibas sniegtas iesp&jas, gan interaktivu sadarbibu ar jomas
ekspertu klasifikatora lietoSanas laika, ja klasifikators sastopas ar objektu, kura klasifikacija tam
ir neskaidra. Klasifikatoram neskaidrs objekts jeb neskaidra klasifikacija (ang. v. — uncertain
classification) §i darba konteksta ietver gan neklasificétus (ang. v. — unclassified), gan
neparliecinosi klasificétus (ang. v. — low confidence of classification) objektus. Sie termini sikak

ir apskatiti darba 3. un 4. nodala.
Temas aktualitate

Galvena masinapmacibas bitiba ir macisands. Sp&a macities ir sistémas intelekta
pazime. MaciSanas ir iesp&jama, ja pétamaja vide, problema vai datos ir regularitates un
sakaribas. Ja sist€ma sp&j §1S sakaribas atklat, tad ta var izdarit secinajumus un nakotn€ darboties
efektivak vai nepielaut atkartotas kliidas. Viena no klasifikacijas problémam ir nespgja iegiit
apmierinoSus automatiskas klasifikacijas rezultatus visas jomas, kuras masinapmacibas sniegtas
iesp&jas var€tu bit noderigas. Ta ka macisanas notiek no eksperta vai argjas vides piegadatiem
datiem, tad tiem ir loti liela nozime iegiistama apmacibas rezultata kvalitate. Ir naivi gaidit, ka
no nepreciziem, nepilnigiem vai nepietickama apjoma datiem bis iesp&jams iegit akuratu
Klasifikatoru, kur§ veiksmigi spés veikt klasifikaciju iepriek§ apmacibas laika neredzetiem
datiem. Datu kvalitati nosaka gan procesi to iegliSana un sagatavos$ana, gan sféras ipatnibas, ko
tie raksturo. Ne visas dzives sfeéras iesp&jams iegit vienlidz piemérotus datus klasifikacijas
uzdevumiem. Kilasifikacijas algoritmi izmanto skaitliskus vai nominalus datus, kuri ir
strukturéti. Strukturéti dati ir sadaliti nelielas, diskrétas vienibas. Katra datu vieniba attiecas uz
vienu konceptu, pieméram, objekta krasu. Strukturéti dati parasti tiek glabati tabulas vai citas
viegli izgustamas formalas struktiiras. Ta, piemeram, signalu apstrade jasastopas ar skaitliskiem
datiem, bet lietotaju profilésana e-komercija saistas vairak ar nominaliem jeb kategoriju veida
datiem. Informacija var glabaties ar1 nestrukturéetu datu veida, kad dati, piem&ram, teksts, ir bez
jebkadam iezimé&m. No $adiem datiem, piemé&ram, dokumentiem, kas jaorganiz€ atbilstoSi to

témam un sakotngji ir atspoguloti ka nestrukturéts teksts, lai tos izmantotu masinapmaciba, tiek
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iegtti strukturéti dati, visbiezak izveidojot vardu vektorus, kas raksturo dazadu vardu biezumu
teksta.

Daudzas jomas praktiski pieejamie dati ir dajéji strukturéti, un ari tOs ir sarezgiti
pilnveértigi organizét noteiktas struktiiras. Tas apgriitina iesp&ju izmantot tradicionalas
masinapmacibas metodes automatiski un izslédz no analizes lielu daudzumu pieejamo datu.
Piem@ram, dati no socialajiem medijiem ir arvien nozimigaks informacijas avots, bet tie ir daudz
grutak apstradajami un analiz€jami neviennozimigas strukturctibas, dabigas valodas lietojuma
un liela datu apjoma dé&l. Ir vairakas iespgjas, ka rikoties ar dal&ji strukturétiem datiem [7]: (1)
ignorét tos, (2) parverst strukturétos datos, neskatoties uz ierobezojumiem un nepilnibam, vai ari
(3) atrast citu glabasanas un izmanto$anas mehanismu.

Lai lietotu masinapmacibu plasaka cilvéku darbibas sféru loka neka Sobrid tiek lietotas
automatiskas Klasifikacijas metodes, janem véra $adi apstakli:

1. zinasanas par problémsferu tiek atspogulotas dazadas formas un strukturétibas
pakapés;

2. esoSajiem apmacibas algoritmiem klasifikacijas veikSanai nepiecieSami formali
atspoguloti (strukturéti) dati.

Parveidojot pieejamos datus no sakotngji dalgji struktur€ta vai nestrukturéta formata uz
klasifikacijas algoritmiem lietojamu — strukturtu formatu, var pazaudé dalu bitiskas
informacijas vai atspogulot to neprecizi, tadejadi iegiistot apmacibas kopu, kas nepilnigi
raksturo pétamo problémsferu. Ja Sos parveidotos datus talak izmanto masinapmacibai un
klasifikatora iegiSanai, pastav iesp€ja, ka klasifikators biis nepilnigs un nespé€s noteikt klasi
jauniem piemériem vai noteiks to nepareizi. Sada situacija ir atspogulota 1. attela. Paskaidrojot
atSkiribu starp daba lietotajiem terminiem ,klasifikators” un ,klasifikacijas sistéma”, jamin, ka
klasifikators ir dala no klasifikacijas sistémas. Klasifikators ir likumu kopa vai cita veida
klasifikacijas modelis, kas kalpo jaunu pieméru klases (klaSu) noteikSanai konkréta
problemsfera. Savukart klasifikacijas sist€tma ir programmatira, kas ietver (apvieno)
klasifikatoru, lietotaja saskarni un citas saistitas komponentes, pieméram, pirms un p&capstradi.
Principa klasifikators var bit arT indukcijas rezultata iegtits likumu saraksts uz papira, péc kura
vadities jauna pieméra klasifikacijas gaita. Klasifikacijas sisteéma ir klasifikators un ta periferija,
kas kopuma nodroSina datorizetu klasifikacijas procesu.

1. attels demonstré, ka iesp&jamie klasifikacijas rezultati vispariga gadijuma ietver (1)
piemérus, ko klasifikators ir klasificgjis pareizi, (2) piemé&rus, kam tas nesp€ noteikt klasi,
balstoties uz savu klasifikacijas modeli, iegiistot neklasific€tus piemerus, un (3) piemérus, kam

klase ir noteikta nepareizi.
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Problémsféra ar

konceptuali
sarezgitiem
datiem

Sakotnéjie dati

Nepilnigs
sakotnéjo .datu Sakotnéjo datu
atspogulojums formalizacija
X£Y)
P\ D Datu formalizéSana

D Formalizéti dati
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i émums par klasifikaciju £
Klasifikators D (2 Y 3
Nespéj klasificét pieméru
Jauna pieméra

Nepareizi

klasifikacija Klasificé pieméru nepareizi

1. att. Automatiska klasifikacija nepilnigu apmacibas datu gadijuma

Promocijas darba ipasa uzmaniba ir pievérsta vienai no cilvéku darbibas sféram, kam
raksturigi konceptuali sarezgiti dati, proti, studiju priek§metu salidzinaSanai augstakas izglitibas
joma. Salidzinat studiju programmas un atseviskus priekSmetus ir laikietilpigs darbs, ja to veic
tikai manuali. Studiju programmu un priekSmetu apraksti, kas tiek izmantoti priekSmetu
atbilstibas noteikSanai, parasti ir dal&ji strukturétu tekstu veida, kas var saturét dazadi nosauktas
un konceptuali atSkirigas sadalas un atrodas, piem&ram, macibu iestazu majas lapas interneta.
Formaliz&t un strukturét So informaciju traucé neskaidras objektu attiecibas un dabiga valoda
veidotie apraksti, ka ari maSinapmacibai pieejamais relativi nelielais pieméru skaits (eksperta
veiktie salidzinajumi, kas sist€émai kalpo par pieredzi, no kuras izdarit secinajumus). Par So
problémsfeéru, taja pastavosajiem datorizetajiem risinajumiem un prasibam pret nepiecieSamo
masinapmacibas risinajumu studiju priekSmetu salidzinasanas atbalstam sikak tiks stastits darba

1.2. apaks$nodala.
Problemas nostadne

Ikdienas darbu atvieglo dazadi datorizéti risinajumi, taja skaita, dazadu objektu

klasifikacija ieprieks noteiktas kategorijas jeb klasés. Tomer automatiski risinajumi ne vienmer
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sniedz v€lamo rezultatu un pareizi nosaka objektu klases piederibu jauniem objektiem, jo
iegitais klasifikators dazadu iemeslu d€] var nebit pilnigs un precizs (skat. 1. att.). Ta vieta, lai
sados gadijumos atteiktos no maSinapmacibas sniegtajam iesp&jam vispar, var atkapties no
uzstadijuma iegit pilnigi automatisku risinajumu, bet izveidot automatizétu jeb dal&ji
automatisku sist€mu, laujot klasifikatoram izpildit dalu darba un saglabajot arT eksperta iesaisti.
Tadgjadi eksperts, no vienas puses, palidzétu pilnveidot klasifikatoru, papildinot to ar savam
zinasanam par konkréto sfeéru, no otras puses, varétu caurskatit klasifikacijas rezultatus un
vairotu savu parliecibu par sist€émas darba rezultatu uzticamibu. Lai stradatu ar klasifikacijas
sisttmu un caurskatitu iegiitos rezultatus, sistémas lietotajam nav jabut problémsferas
ekspertam, tacu, lai sniegtu savas zinasanas un pilnveidotu klasifikatoru, ir nepiecieSama
padzilinata izpratne par attiecigo jomu. Tade] cilvéks vienmér var biit klasifikacijas sist€mas
lietotajs, bet ne vienmer ir ari eksperts attiecigaja joma.

Bitisks parametrs, kas nosaka, vai klasifikacijas rezultati kada sfeéra ir uzticami un
praktiskai lietoSanai pienemami, ir nepareizi klasificeto objektu skaits, tadg] tas arT izvélets ka
sasniedzama rezultata novértéjuma mers. Nepareizi klasificéto objektu skaita samazinasana ir
velama jebkura klasifikacijas gadijuma, tomér vél jo bitiskaka ta ir kritisku [émumu gadijuma,
pieméram, medicinas sféra, un situacijas, kad sakotngji ieglistamie automatiskas klasifikacijas

rezultati ir neapmierinosi, I1dz ar to — nebiitu izmantojami realai ievieSanai.

Darba merkis un uzdevumi

Darba meérkis ir izstradat automatizetas klasifikacijas sist€émas modeli, kas pielauj
interaktivitati ar ekspertu klasifikatora lietoSanas laika, ja klasifikators sastopas ar objektu, ko

tas nespgj klasific€t vai nav parliecinats par sava Ilémuma pareizibu.

Izvirzita darba mérka sasniegSanai ir jaisteno $adi darba uzdevumi:

e Veikt izglitibas dokumentu datoriz€tas salidzinasanas risinajumu analizi un identificét
risinamos uzdevumus.

e Veikt klasifikacijas uzdevuma masinapmaciba izpéti.

e Veikt esoSo interaktivo klasifikacijas risinajumu izpéti.

e Veikt Kklasifikacijas sistéemu arhitektiru analizi interaktivas klasifikacijas sisteémas
izstradei.

e Izstradat interaktivas klasifikacijas sistémas modeli, kas apvieno interaktivas
klasifikacijas sistémas radiSanai nepiecieSamas komponentes (algoritmus, metodes,

pieejas un arhitekttras).
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e Izstradat interaktivas klasifikacijas sistémas modela papildinajumu, kas apvieno
interaktivas  daudzkategoriju  klasifikacijas  sisttmas radiSanai nepiecieSamas
komponentes.

e Realizet interaktivas klasifikacijas sist€mas prototipu, kas ievies izstradato modeli.

e Parbaudit izstradata modela lietderibu un prototipa lietojamibu, veicot praktiskus

eksperimentus.

Pienémumi un ierobeZojumi

Izstradajama interaktiva klasifikacijas sist€ma ir paredzg&ta situacijam, kuras pastav sadi
nosacijumi.

e Klasifikatora apmacibai izmantojamie dati ir ekspertam saprotami:
o péc savas bitibas un struktiiras;
o péc to apjoma (objekta apraksta apjoms nav parak liels).

e cilveks-eksperts ir pieejams.

Tatad datiem, ar kuriem stradas klasifikacijas sist€ma, ir jabut tadiem, kurus eksperts
sp¢j interpretét. Tas nozimé, ka ekspertam ir jasaprot sakotn&jo vai apstradajamo datu jéga, lai
vin$ varétu klasificet jaunu objektu, ja sisteéma to ltigs. Ja datiem ir veikta buitiska priekSapstrade,
kas nepiecieSsama vienotas struktiiras ievieSanai, bet kas padara objektu aprakstu lietotajam
neinterpretgjamu, tad jasaglaba sasaiste ar sakotngjo datu avotu. Sads gadijums, pieméram, ir
teksta dokumentu parvérsana vardu vektoros — eksperts var noteikt dokumenta tematu, redzot ta
pilnu tekstu, bet daudz griitak tas ir izdarams péc datu priekSapstrades veikSanas, kura tiek
iegiits dazadu vardu paradiSanas biezums sakotngja teksta. Eksperts labak saprot pilno tekstu,
bet klasifikators — vardu vektorus, tapéc ir vélams saglabat saiti starp originalo un parveidoto
datu formatu. Savukart, sensoru dati ciparu formata cilvekam var bt pilniba nesaprotami, 11idz
ar to vins nevar@s palidzet sistemai noteikt klasi jauniem objektiem Saja situacija. Cits apstaklis
ir viena objekta aprakstiSanai izmantoto datu apjoms. Ja tas ir parak liels, tad eksperts nespés
sniegtos datus operativi saprast un, attiecigi, ari klasificet. Konkréts slieksnis, [idz kuram
aprakstoSo datu apjoms ir pienemams, bis atkarigs no problémas specifikas, tas sarezgitibas, ka
arT tas strukturéSanas un uzskatamas attélosanas iesp&jam. Visbeidzot, ekspertam, kas risinamaja
joma ir sp&jigs sniegt sist€émai padomu, vispar ir jabiit pieejamam. Ja §ada eksperta nav, vai jau
iepriek§ zinams, ka eksperta nodarbinasana ir parak darga, tad interaktivam risinadjumam nav
jégas. Tatad tiek pienemts, ka interaktiva klasifikacijas sistéma tiek lietota sfera, kur augstak

min&tos nosacijumus ir iesp&jams ieverot.
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No klasifikacijas pieejam darba ir izveléta induktiva apmaciba, jo tas sniegtie rezultati
(iegutais klasifikators jeb klasifikacijas modelis) ir caurskatami. Induktivas apmacibas algoritmi
savus rezultatus atspogulo [émumu koka vai likumu saraksta veida, kas ir lasami un saprotami
ne tikai datorsistémai, bet ar1 lietotajam. Sist€mas interaktivitate un klasifikatora caurskatamiba
palidz lietotajam un ekspertam gan uzlabot klasifikatoru, gan veicina uztic€Sanos iegiitajam
rezultatam, jo klasifikacijas process ir kontrolgjams un sisteéma var pamatot savus spriedumus.

Promocijas darba tiek apskatitas problémsféras, kuram ir raksturiga objektu
daudzkategoriju piederiba, tas ir, objekts dabiski var vienlaicigi piedergt vairakam klasém. Sada
situacija ir, pieméram, zinu organiz&Sana, jo viens raksts var atbilst vairakam t€mam, piem&ram,
sports un tiirisms. Sis nosacfjums ir radies tadel, ka daudzkategoriju klasifikacija ir raksturiga

primaraja izskatamaja problémsfera - studiju priek§metu salidzinasana.

Pétijuma objekts, priekSmets un izmantotas metodes

Pétijumu objekts ir klasifikacijas uzdevums masinapmaciba.

Petijjuma priekSmets ir klasifikacijas sist€mas lietotaja - jomas eksperta iesaistiSana
Klasifikacijas rezultatu uzlabosana.

Darba izstades laika galvenie p&tamie un izstradajamie aspekti, ka arl to savstarp&ja
saistiba, grafiski ir atspogulota 2. attéla. Ka promocijas darba galvenie rezultati jamin visparéjs
interaktivas klasifikacijas sisttmas modelis, $1 modela specializacija daudzkategoriju
klasifikacijas uzdevumiem un modela realizacija sist€mas prototipa veida.

Darba izstradé ir izmantota projekteSanas zinatniska metode. Teorétiskie pétijumi
galvenokart pamatojas uz literatliras analizi. Eksperimentalie p&tijumi pamatojas uz induktivas
apmacibas metozu izmantoSanu klasifikatoru veidoSana un programmatiiras Weka un bibliotekas
Mulan izmantosanu.

Pétijuma veids ir lietiSks un eksperimentals. Darba aprobacija ir veikta eksperimentali —
iegiitie rezultati ar izstradato automatizetas (interaktivas) klasifikacijas sisteémas prototipu ir
parbauditi kontrolétos un atkartojamos eksperimentos, salidzinot interaktivu sistému pret
automatisku divam dazadam problémsfeéram. Darba ir veikta arT konkrétas problémas risinaSana
— balstoties uz izstradato modeli ir sniegts risinajums, kas atvieglo universitaSu studiju

priekSmetu savstarp&jas atbilstibas noteikSanu (salidzinasanu).
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2. att. Darba izstrades plans un galvenie rezultati
Aizstavamas tézes

Darba tiek izvirzitas $adas aizstavamas tézes.

T1 Klasifikacijas sistema, kas realizé interaktivas klasifikacijas sisttmas modeli eksperta
iesaistiSanai klasifikatora lietoSanas posma, lauj samazinat nepareizi klasificéto objektu
skaitu, salidzinot ar automatisku klasifikaciju.

T2 Piemérotaka parliecibas slieksna lieluma noteiksanas metode palidz atrast klasifikatora
parliecibas slieksni, ar kuru nepareizi klasificéto pieméru skaits N ir minimals pie
izvirzitajiem eksperta ieguldama darba ierobezojumiem.

T3 UniversitaSu studiju priekSmetu salidzinasana ir lietderigi izmantot UZ induktivo

apmdcibu balstitu, interaktivu, daudzkategoriju klasifikacijas sistemu.
Zinatniskais jaunieguvums un praktiska vértiba

Darbs ietver interaktivas klasifikacijas sisttmas modela izstradi, kas ir balstits uz
teorgtiskiem pétjjumiem un parbaudits eksperimentali. Tas ir izmantojams esoso klasifikacijas
algoritmu papildinaSanai un darbibas uzlaboSanai (nepareizi klasificéto pieméru skaita

samazinasanai) daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma.
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Darba galvenais zinatniskais jauniegumums ir $ads:
Izstradats interaktivas klasifikacijas sistémas InClaS (ang. v. - Interactive Inductive
Learning based Classification System) modelis, kas apvieno interaktivas klasifikacijas
sisteémas radiSanai nepiecieSamas komponentes.
Izstradats InClaS modela papildinajums, kas apvieno interaktivas daudzkategoriju

klasifikacijas sist€émas radiSanai nepiecieSamas komponentes.

Zinatniskais jaunieguvums ietver vairakus pakartotus teorétiskos rezultatus:
Izstradata klasifikacijas sist€ma ievieSama interaktivitates shéma.
Izstradata interaktivas klasifikacijas sistémas uzbuve - klasifikacijas sist€mas
funkcionalie moduli, to TpasSibas un sasaistes.
Izstradatas divas klasifikatora atjaunosanas (papildinasanas) shémas p&c eksperta veiktas
klasifikacijas.
Izstradats algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai daudzkategoriju
klasifikacijas gadijuma.
Izstradata metode atbilstosaka parliecibas sliekSna noteikSanai, pie kura klasifikatora
klasific€tos piemerus atzit par neparliecinosi klasificétiem un nodot eksperta parzina.
Veikts interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sist€mas projektgjums sist€mu
veidojoso modulu, to ieeju un izeju apraksta veida.
Veikta literatiiras analize un iegliti sistematizéti apkopojumi par klasifikacijas un

izglitibas dokumentu salidzinaSanas t€émam.

Izstradajot darbu, ir iegati $adi praktiskie rezultati:

Izstradats interaktivas Kklasifikacijas sistémas InClaS prototips daudzkategoriju

klasifikacijas uzdevumiem. Prototips ir ipasi pielagots studiju priekSmetu salidzinasanai

lietotajam &rtakas saskarnes nodroSinaSanai.

Ka papildu rezultats darba gaita ir izveidota programma daudzkategoriju datu

parveidoSanai dazados atspogulojuma formatos (atbilstoSi atSkirigajam ieejas datu formata

prasibam programmatiira Weka un biblioteka Mulan).

Par darba rezultatiem ir zinots $adas konferences:

2012. gada 18. — 23. novembri. The Fifth International Conference on Advances in
Human-oriented and Personalized Mechanisms, Technologies, and Services ar referatu

,ZJArchitecture of an Interactive Classification System”. Lisabona, Portugale.
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Mining ar stenda referatu ,,Machine Learning Approach for Study Course Comparison”.
Berline, Vacija.

2012. gada 16. — 18. maija. Sixth International IEEE Conference on Research
Challenges in Information Science ar referatu ,,Interactive Use of Inductive Approach for
Analyzing and Developing Conceptual Structures”. Valensija, Spanija.

2011. gada 6. — 8. oktobri. 10th International Conference on Perspectives in Business
Informatics Research ar referatu ,,Artificial Intelligence in Knowledge Management:
Overview and Trends”. Riga, Latvija.

2011. gada 13. — 16. oktobri. RTU 52. starptautiska zinatniska konference, sekcija
»,Datorzinatne” ar referatu ,Interaktivas klasifikacijas sistémas arhitektira”. Riga,
Latvija.

2011. gada 24. — 26. julija. Intelligent Systems and Agents ar referatu ,Interactive
Inductive Learning based Classification System”. Roma, Italija.

2011. gada 7. — 10. marta. Rethinking Education in the Knowledge Society ar referatu
»Interactive Inductive Learning Based Study Course Comparison”. Monte Verita,
Sveice.

2010. gada 11. — 15. oktobri. RTU 51. starptautiska zinatniska konference, sekcija
»,Datorzinatne” ar referatu ,Interaktiva induktiva apmaciba: pielietojums izglitibas
joma”. Riga, Latvija.

Information Systems ar referatu ,,Interactive Inductive Learning System: The Proposal”.
Riga, Latvija.

2010. gada 27. — 28. maija. 19th Annual Machine Learning Conference of Belgium and
The Netherlands ar referatu ,,Interactive Inductive Learning Service for Indirect Analysis
of Study Subject Compatibility”. Leuvena, Belgija.

2010. gada 22. — 23. aprili. 16th International Conference on Information and Software
Technologies ar referatu ,,The Use of Inductive Learning in Information Systems”.
Kauna, Lietuva.

2009. gada 12. — 16. oktobri. RTU 50. starptautiska zinatniska konference, sekcija
,Datorzinatne” ar referatu ,No induktivas apmacibas uz interaktivu induktivo

apmacibu”. Riga, Latvija.
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Darba rezultati ir publicéti $ados izdevumos:
Birzniece 1. Architecture of an Interactive Classification System // The Fifth
International Conference on Advances in Human-oriented and Personalized
Mechanisms, Technologies, and Services (CENTRIC 2012), Lisabona, Portugale, 18. —
23. novembris, 2012. IARIA, - 91.-100. Ipp. Ieklauts ThinkMind datu baze.
Birzniece I. Machine Learning Approach for Study Course Comparison // International
Conference on Machine Learning and Data Mining
(MLDM 2012), Berline, Vacija, 15. — 20. jalijs, 2012. IBai publishing - 1.-13. Ipp.
Ieguits atzinibas raksts par labako stenda referatu.
Birzniece I. Interactive Use of Inductive Approach for Analyzing and Developing
Conceptual Structures // Sixth International Conference on Research Challenges in
Information Science (RCIS 2012): Conference Proceedings, Spanija, Valensija, 16. —18.
maijs, 2012. IEEE - 129.-134. Ipp. Ieklauts Scopus, IEEE Xplore, DBLP datu bazés.
Birzniece I. Interactive Inductive Learning Based Study Course Comparison //
Proceedings of the Red-Conference: Rethinking Education in the Knowledge Society
(RED 2011), Sveice, Ascona, 7. — 10. marts, 2011. Universita della Svizzera italiana -
339.-347. Ipp.
Birzniece 1., Kirikova M. Interactive Inductive Learning: Application in Domain of
Education // RTU zinatniskie raksti. 5. s€r., Datorzinatne. - 47. sgj., 2011, RTU
izdevnieciba - 57.-64. Ipp. Ieklauts DBLP, EBSCO datu bazés.
Birzniece 1. Artificial Intelligence in Knowledge Management: Overview and Trends //
RTU zinatniskie raksti. 5. s€r., Datorzinatne. - 46. s¢j., 2011, RTU izdevnieciba - 5.-11.
Ipp. Ieklauts DBLP, EBSCO, io-port.net datu bazes.
Birzniece I. Interactive Inductive Learning Based Classification System // Proceedings of
the IADIS International Conference Intelligent Systems and Agents (ISA 2011), Italija,
Roma, 24. — 26. julijs, 2011. IADIS - 112.-116. Ipp. Ieklauts Scopus datu baze.
Birzniece I., Rudzajs P. Machine Learning Based Study Course Comparison // IADIS
Conference on Intelligent Systems and Agents (ISA 2011), Italija, Roma, 24. — 26. jilijs,
2011. IADIS - 107.-111. Ipp. Ieklauts Scopus datu bazg.
Birzniece 1. The Use of Inductive Learning in Information Systems // Proceedings of
16th International Conference on Information and Software Technologies (IT 2010),
Lietuva, Kaunpa, 22. — 23. aprilis, 2010. Technologija Kaunas - 95.-101. Ipp. Ieklauts

Thomson Reuters Web of Science datu baze.
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e Birzniece I. From Inductive Learning Towards Interactive Inductive Learning // RTU
zinatniskie raksti. 5. s€r., Datorzinatne. - 43. sgj., 2010, RTU izdevnieciba - 106.-112.
Ipp. Ieklauts VERSITA, DBLP, io-port.net, EBSCO datu bazes.

e Birzniece I. Interactive Inductive Learning System // Frontiers of Al and Applications.
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Ipp.
Darba struktira

Darbs sastav no ievada, 6 nodalam, rezultatu un secinajumu apkopojuma, literatiiras avotu
saraksta un pielikumiem. Ievada ir pamatota risinama probléma, definéts darba mérkis,
uzdevumi un aizstavamas t€zes. Tapat ievada ir izklastits arT darba izpildes process, galvenie
rezultati un promocijas darba saturs.

Pirma nodala "P&tijuma pamatojums"” apraksta lidzSingjos centienus datorizéta studiju
programmu un priek§metu salidzinasana, izvérSot aktualas problémas un defingjot promocijas
darba ietvaros risinamos uzdevumus un darba mé&rogul.

Otraja nodala "Saistito darbu analize: iestradnes un pastavosas problémas™ atspoguloti un
apkopoti IlidzSingjie pétjumi par darbam aktualam témam. 2.1. apaksnodala apskata
klasifikacijas uzdevumu masSinapmaciba, galveno uzmanibu pievérSot induktivas apmacibas
problému aprakstam, daudzkategoriju klasifikacijai, tas novért§juma mériem un klasifikacija
risinamajam problémam, piem&ram, nespgjai klasificét jaunus piemerus. 2.2. apaksnodala veltita
interaktivajam pieejam klasifikacija, bet 2.3. apak$nodala apkopo lidz$ingjo veikumu
klasifikacijas sistemu arhitekttiru izstrade.

Tresa nodala "Interaktivas uz induktiva apmacibu balstitas klasifikacijas sisteémas
InClaS) pamatmodelis” izklasta izstradatas interaktivas klasifikacijas sistémas modela galvenas
komponentes — ekspertam vaicajamo pieméru noteikSanu, eksperta sniegto zinasanu ieklausanu

klasifikatora un sistémas uzbuvi.
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Ceturta nodala "InClaS modelis daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumam” paplasina
sisttmas pamatmodeli ar daudzkategoriju klasifikacijai nepiecieSsamajam komponentem,
defingjot algoritmu neskaidri klasific€to pieméru noteikSanai un metodi piemérotaka parliecibas
slick$na atraSanai. Seit ir detalizéti ar sistemas projektéSanu un realizacijas detalam saistitie
lémumi studiju priek§metu salidzinasanas uzdevumam.

Piektaja nodala "InClaS prototips™ apkopotas izstradatas modela komponentes un aprakstita
to realizacija sistémas prototipa veida. Nodala paskaidrotas izstradata InClaS prototipa atSkiribas
no citiem klasifikacija izmantotiem rikiem un sniegts ieskats prototipa funkcijas un lictotaja
saskarng.

Sesta nodala "InClaS modela novértéjums” apraksta eksperimentu planu un iegttos
rezultatus izglitibas un medicinas jomas, salidzinot promocijas darba piedavatas interaktivas un
klasiskas automatiskas klasifikacijas sniegtos rezultatus un parbaudot izstradata InClaS modela
lietderbu.

Darbu noslédz "Galvenie rezultati un secinajumi”, kas sniedz darba teorétisko un praktisko
rezultatu, ieglto atzinu un turpinamo darbu aprakstu.

Promocijas darbam ir 11 pielikumi.

Darba 1. pielikuma ievietots svarigako darba lietoto terminu skaidrojumu saraksts.

Darba 2. pielikuma aprakstita veikta priekSapstrade studiju priekSmetu pilno aprakstu
izmantoS$anai klasifikacija — vardu vektoru iegiSana ar programmattiru Weka.

Darba 3. pielikuma sniegta forma, ar kuras palidzibu tiek iegiti dati no eksperta studiju
priekSmetu salidzinaSanai ar Eiropas e-kompetencu ietvara starpniecibu.

Darba 4. pielikuma demonstréta studiju priekSmetu formalo aprakstu iegliSana tieSaja un
netiesaja salidzinasana.

Darba 5. pielikums defing rezultatus, kas ieglistami ar utilitprogrammu datnu parveidosanai
starp dazadiem daudzkategoriju atspoguloSanas formatiem.

Darba 6. pielikums sniedz induktivas apmacibas algoritmu iedalijumu.

Darba 7. pielikuma apkopotas pieejas klasifikacijas sistému projektésanai.

Darba 8. pielikuma apkopoti klasifikacijas sistemu uzbtves modeli.

Darba 9. pielikums satur promocijas darba eksperimentos izmantoto klasifikacijas metozu
un algoritmu nosaukumu saisinajumu skaidrojumu.

Darba 10. pielikuma ievietoti iegistamo klasifikacijas modelu atspogulojuma formati
dazadiem algoritmiem.

Darba 11. pielikuma atrodams pilns eksperimentu rezultatu atspogulojums piemérotaka

sliek$na lieluma noteikSanai studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevuma.
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1. PETIJUMA PAMATOJUMS

Saja nodala tiks izklastita problematika, kas pamato promocijas darba risinamo
uzdevumu un nosaka nepiecieSamos pétfjumus un izstradnes. Vispirms izklastiti automatiskas
klasifikacijas ierobezojumi lietoSanai sfeéras, kuras ir griuti formali defin€jamas un nav
aprakstitas ar plasu pieméru kopu (nesniedz reprezentativu izlasi). Ka nozimiga darbibas sféra,
kura paradas nepiecieSsamiba p&c automatizéta, uz induktivo apmacibu balstita klasifikacijas
risindjuma, analizéta izglitibas joma, kur ir aktuala dazadu studiju priekSmetu savstarpgjas
atbilstibas noteikSana. Pamatojoties uz $o problémsféru, izvirzitas prasibas izstradajamajam
risingjumam. Tomér ka pieradijums tam, ka izstradajamais risinajums neatbalsta tikai vienu
konkrétu lietoSanas jomu, tiks aprakstitas ari konceptuali lidzigas problémas medicinas joma un

noskaidrota planota risinajuma atbilstiba lictoSanai datiem ari $aja nozaré.
1.1. Automatiskas klasifikacijas ierobezojumi

Masinapmacibas pieejas saskaras ar izaicinajumu jomas, kuram biitu lietderigi izmanot
masinapmacibu tadel, ka tajas pastav laikietilpigas cilvéka veiktas aktivitates, bet kuras neatbilst
tipiskiem parametriem masSinapmacibas pieméro$anai datu apjoma un strukturétibas zina.
Griitibas piemérot automatiskus klasifikacijas risinajumus galvenokart rada divu veidu iemesli —

ieksejie un aréjie (grafiski atspogulots 1.1. attéla).

Lietotaji.neuzticas
pilniba automatiskiem
risinajumiem

* Vide

qcijas sistema
Sarezgita un g
problémsféra

ati formalizéjama
Neapmierinosi
klasifikacija
rezultati

Maza apmacibgds kopa

Nepilnigs klagifikators

1.1. att. Iemesli automatiskas klasifikacijas griatibam
lekséjos iemeslus nosaka nepilnibas pasa klasifikacijas sisttma un pieejamo apmacibas
datu 1patnibas. Ja sakotngjie dati ir dal&ji strukturéta vai citadi nepilnigi izmantojama forma, tad
apmacibai izmantotie dati nesp@s nodroSinat klasifikatoram labu visparinasanas sp&ju (tiks
iegiits nepilnigs klasifikators, kas neapraksta dalu butisku pétamas problémsféras aspektu). Ja

turklat o datu ir maz, tad klasifikatoram nepietiek avotu, kur smelties pieredzi. So apstaklu
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kopums ari var izraisit neapmierinosu klasifikatora darbibu — daudz nepareizi klasificgtu
objektu.

Aréjie iemesli, kas traucé izmantot automatiskus risindjumus, ir noteikti sisteémas
lietosanas un vides faktori. Jomas eksperti, kas labi parzina konkrétas problémsferas sarezgitibu,
parasti neuzticas pilniba automatiskam pieejam [5]. Ja konkrétaja situacija klasifikatora sniegtie
rezultati turklat ir kludaini apmacibai izmantoto datu dél, tad lietotajam tieS$am nav pamata
uzticéties Sadai sisteémai. Toties janem véra aspekts, ka lietotaji ir gatavi ieguldit zinamas piiles
klasifikatora pilnveido$ana, lai iegiitu piemérotaku risinajumu [5]. Sie apstakli rada motivaciju
dalgji automatiska (automatizéta) jeb interaktiva klasifikacijas risinagjuma izveidei, kas
izmantotu gan mastnapmacibas sniegtas iesp&jas, gan nemtu vera iesp&jamos problémsferas
raditos apgritinajumus un iesaistitu ekspertu sistémas darbiba. ST iesaiste, no vienas puses,
palidz&tu pilnveidot klasifikatoru, papildinot to ar eksperta zinasanam par konkréto sféru, no
otras puses, lautu caurskatit klasifikacijas rezultatus, tadejadi ar veicinot uzticé$anos sist€mai
un tas sniegtajiem rezultatiem. Tada veida tiktu paplasinatas masinapmacibas izmantoSanas
jomas un dota iesp€ja atvieglot cilvéka darbu tur, kur automatisko klasifikatoru nepiemérotibas
del pagaidam prevalé manuali risinajumi.

Detalizgjot darba mérki (izstradat automatizétas klasifikdcijas sistemas modeli, kas
pielauj interaktivitati ar ekspertu klasifikatora lietosanas laika, ja klasifikators sastopas ar
objektu, ko tas nespéj klasificet vai nav parliecindts par sava lemuma pareizibu), ir redzams, ka
izmainas 11dz$ingja automatiska klasifikacijas pieeja ir nepiecieSamas gan iek$gjo, gan argjo
iemeslu ietekmésanai:

e Kklasifikatora darbiba, atrodot un apstradajot klasifikatoram neskaidrus objektus;
o veida, ka klasifikacijas sist€éma mijiedarbojas ar ar€jo vidi (tas ir, sistémas lietotaju).

Shematiski tas ir paradits 1.2. attéla.

Pieeja interaktivitates
nodrosinasanai starp S5 - K3

sistému un tas lietotaju .
sadarboties ?

(kacijas sistéma

Algoritms neklasificétu un Ko vaicat
neparliecinosi klasificétu ekspertam?
objektu noteiksanai un

apstradei

1.2. att. Izmainu aspekti parejai no automatiskas klasifikacijas uz interaktiva
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Galvenie jautajumi, uz kuriem ir jaatbild interaktivas klasifikacijas sist€émas izveidoSana,
ir "Ka sadarboties klasifikacijas sist€mai ar tas lietotaju?" un "Ka noskaidrot, ko vaicat
lietotajam-ekspertam?”. Tas norada uz nepiccieSamibu (1) izstradat atbilsto$u interaktivitates
pieeju un (2) algoritmu neskaidro objektu noteikSanai, kuru klasificéSanu batu lietderigi uzticét
ekspertam.

1.3. attela paradits, ka, ja tradicionalo automatisko klasifikacijas sistému (att€la A dala)
aizvieto ar dal¢ji automatisku (automatizétu, interaktivu) klasifikacijas sistému (attéla B dala),
kura klasifikators ir papildinats ar elementiem (1) neskaidro klasifikaciju noteikSanai un (2)
sazinai ar argju ekspertu, tad jauno pieméru klasifikaciju veic pati sist€ma vai, ja ta nav drosa
par savu spgju pienemt [@mumu, jomas eksperts, tadgjadi likvidgjot neklasifictus piemerus un

samazinot nepareizi klasificéto pieméru skaitu.
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1.3. att. Automatiska (A) vai interaktiva (B) klasifikacija nepilnigu apmacibas datu gadijuma
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Klasifikators ar1 iegiist papildu apmacibas iespgjas, jo eksperta klasifictie piemeri var
kalpot par jaunu pieredzi. Ar sadu interaktivu klasifikacijas sistému tiktu ietekméti gan ieksgjie,
gan argjie iemesli automatisku klasifikacijas sist€ému lietoSanas problémam. Interaktivitate
palidz lietotajam gan uzlabot klasifikatoru, gan veicina uztic€Sanos, jo klasifikacijas process ir
kontrolgjams un sist€ma var paskaidrot savus iegiitos rezultatus, pamatojot tos ar klasifikatora
esosajiem likumiem.

Pirms interaktivas klasifikacijas sistémas idejas talakas attistiSanas japaplaSina
pamatojums vajadzibai péc $adas sist€émas. Nakamaja apakSnodala tiks detalizéti apskatita
konkréta problémsféra — Iidz§ingja automatiz€tu risinajumu pieredze un problematika ar
augstako izglitibu saistita sfera, lai demonstrétu pamatojumu dalgji automatisku klasifikacijas

pieeju nepiecieSamibai. 1.2.6. sadala tiks Tsi analizéta problematika arT medicinas joma.
1.2. Klasifikacijas uzdevumi izglitibas joma

Studiju programmu un atsevis$ku studiju priekSmetu salidzinasana ir aktuala dazados ar
augstakas izglitibas vadibu saistitos uzdevumos. Sabiedribas globalizacija, pieaugo$a migracija,
starptautisko studiju popularitate, studentu apmainas programmas un pieauguso apmaciba ir dazi
no faktoriem [8], kas rada nepiecieSamibu salidzinat un izveértét dazadu izglitibas dokumentu
savstarpgju atbilstibu. Galvenie uzdevumi $aja joma ir ekvivalentu priek§metu un kreditpunktu
parskaitiSanas iesp&ju noteikSana starp dazadam studiju programmam, talakizglitibas kursu
ieteikSana, balstoties uz studenta ieprieksgjo izglitibu, starptautisko gradu atziSana, nemot véra
programmu l1dzibu, priekSmetu satura, ne tikai nosaukumu, atbilstiba utt.

Augstakas izglitibas studiju programmu (ang.v. - curriculum) veido studiju priekSmetu
(ang. v.- courses) kopums. Dazadas izglitibas programmas pastav ari modula (ang. v.- module)
jédziens, kas vai nu apvieno vairakus studiju priekSmetus vienota idejiska bloka, vai arl ir
granularitates zina mazaka vieniba par studiju priekSmetu. Studiju priekSmetus iedala
obligatajos un izveles priekSmetos, dazreiz ar1 sikak, pieméram, Rigas Tehniskaja universitate
(RTU) ir ierobezotas izv€les un brivas izvéles priekSmetu sadalas. Studiju priekSmeta apjomu
parasti méra kreditpunktos, kas norada uz laiku, kas ir japatéré priekSmeta apguvei, un
semestros. Skaidribas labad $aja darba ir ieviestas Sadas ar izglitibas jomu saistitas terminu
definicijas.
o Izglitibas (akadémiskie) dokumenti — dazada veida materiali, kas raksturo augstakas
izglitibas saturu un novertéjumu, tai skaita macibu materiali, lekciju konspekti, praktisko
uzdevumu apraksti, studiju plani, macibu priekSmetu apraksti, kopsavilkumi, izglitibu

apliecino$i diplomi un to pielikumi.
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e Macibu materiali — izglitibas dokumentu dala, kas attiecas uz studiju prickSmetu apguvi,
piemé&ram, lekciju konspekti.
e Izglitibas diplomi — izglitibas dokumentu dala, kura ietilpst izglitibu apliecino$i diplomi

un to pielikumi.
1.2.1. NepiecieSamiba péc studiju programmu un priekSmetu salidzinasanas

Darba apjoms, ar ko jasastopas universitasu un citu izglitibas institiiciju darbiniekiem,
karjeras konsultantiem (ang. v. - academic advisors), izglitibas dokumentu salidzinaSanas
institlicijam (ang. v. - academic credential evaluation services) vai universitasu lietvedibam ir
butiski pieaudzis [8]. Praktiskas problémas studiju procesa gan studentiem, gan universitasu
lietvedibam sagada kreditpunktu parskaitiSana par priekSmetiem, kas apgiti, atrodoties
apmainas programmas. Studentu apmainas programmas sniedz veértigu pieredzi, laujot vienu vai
divus semestrus stud@t arvalstu universitaté, tadgjadi paplasinot studenta profesionalo un
personigo redzesloku. Tomer izv€loties studiju posmu partneraugstskola, ir jarekinas, ka gradu
pieskir studiju pamatinstitticija, 1idz ar to studentam jaapgist Saja programma paredzg&tais saturs.
Tadel ir jaraugas, lai apmainas procesa apgitie macibu priekSmeti vismaz dal€ji atbilstu
priek§metiem, kas prombiitnes laika bitu jaapgiist sava studiju programma [9]. Sis uzdevums
prasa priekSmetu salidzinasanu.

Cits motivators studiju priekSmetu salidzinasanai ir jaunu studiju programmu izstrade.
Lai iesniegtu jaunu augstakas izglitibas studiju programmu, ir nepiecieSams veikt salidzinoSo
analizi ar vairakam citam lidzigam programmam no universitatém visa pasaul€, savukart
pilnveértiga studiju programmu salidzinaSana prasa iedzilinaSanos ar1 studiju priekSmetu satura.
Sis uzdevums ir arkartigi laikietilpigs, ja ir javeic vienigi cilvéka — programmas direktora vai
lietveza — spekiem bez atbilstosu tehnologiju atbalsta.

Par arvien popularaku tendenci pasaulé klist muzizglitiba, kas arT prasa novertét studét
gribétaja 11dzsingjo izglitibu, lai noteiktu esosas priekSzinasanas un salidzinatu tas ar prasibam
potencialajiem talakizglitibas priekSmetiem. Ieprieksg€jas izglitibas novértésana un atzisana (ang.
V. - Prior Learning Assessment and Recognition (PLAR)) saistas ar daudziem risinamajiem
uzdevumiem [10], piem&ram, iegiito kompetencu noveértésanu, izlidzinajumu starp atskirigiem
augstakas izglitibas modeliem, neformalas izglitibas pielidzinaSanu akad@miskajai.
Elektroniskas ieprieks€jas izglitibas un kompetencu novertéSanas sist€émas vel ir jauns un
neizstradats virziens izglitiba, seviski, automatiz&ta novértésana, kas bitu balstita uz dazadiem
pieejamajiem dokumentiem. Gan ieprieksgjas izglitibas dokumentu, gan kompetencu

novertésana ietilpst iepriek$gjas izglitibas novertéSanas un atziSanas konteksta, par ko aktivi tiek
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diskutgts izglitibas un zinatnes aprindas, galvenokart, pateicoties miizizglitibas vecinasanai [10].
Seviski aktuali Sie jautajumi tiekot risinati Ziemelamerika.

Nedaudz cits salidzinaSanas aspekts ir macibu materialu kategorizéSana, kas ir aktuala e-
apmacibas sisttmas. Interneta piekluves un e-apmacibas sist€tmu izplatiSanas lauj lietot
elektroniskas apmacibas formas un veicina dazadu izglitibai paredzetu materialu pieejamibu.
Viens no gritakajiem un dargakajiem uzdevumiem e-apmacibas nodro§inasana ir macibu
materialu radiSana [11]. Tomeér atSkirigu standartu, izglitibas modelu un kultaras kontekstu dé]
macibu materialu izplatiSana plasai izmantoSanai bieZi vien ir neefektiva [12]. TieSi atkartota
izmantojamiba tiek noradita ka galvenais cel§ e-apmacibas sistému satura papildinasanai un
uzturéSanai, kas aiztaupitu piiles jaunu materialu radiSanai, pielagosanai un izplatisanai [11].
Daudzam izglitibas institiicijam ir izstradats liels daudzums elektronisku macibu materialu.
Tomér, lai SoS materialus varétu izmantot citi pasniedz&ji un studenti, ir janodro$ina gan to
pieejamiba, gan atpazistamiba. Atpazistamiba $aja zina nozimé to, ka, mekl&jot materialus par
kadu konkrétu t€mu, ir nodrosinata automatiz&ta dokumentu organizacija, balstoties uz to saturu,
apskatitajam témam vai citiem parametriem, kas atvieglo nepiecieSamo materialu identific€Sanu
un atrasanu.

Augstakas izglitibas sadarbiba ar industriju ir cits Joti plass darba lauks. Nepastavot
nekadiem servisiem, kas nodrosinatu izglitibas pieprasijuma un piedavajuma monitoringu [13],
aktuala priekSstata uzturéSana par darba devéju vajadzibam un tam atbilstoSu izmaigu vai
papildinajumu ievie$anu izglitibas programmas ir arkartigi apgratinata. Saja gadijuma izskatamo
un salidzinamo dokumentu daudzums un heterogenitate ir vél lielaka, ieklaujot darba deveju
izsludinatas vakances, profesionalas kvalifikacijas kursu aprakstus, izglitibas dokumentus,
studiju priekSmetu aprakstus, profesiju standartus, amatu aprakstus utt. [14].

No apskatita var secinat, ka studiju programmu un priek§metu salidzinasana ir aktuala
sados gadijumos [8-11, 15]:

e studentu apmainas programmu (pieméram, ERASMUS) ietvaros;
o talakizglitibas kursu ieteikSanai;

e jaunu studiju programmu izveidg;

e partnerprogrammu izvelg;

e studiju priekSmetu izstradg;

e augstakas izglitibas sadarbibai ar industriju;

e ieprieksgjas izglitibas novert€sanai un atzisanai,

e atkartotas izmantojamibas nodroSinasanai studiju materialiem e-apmaciba.
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Lai arT e-apmacibas sisttmu izplatiba un informacijas pieejamiba interneta ir
paplaSinajusi tehnologiju atbalstu izglitibas procesa gan studentiem, gan izglitibas iestazu
administracijai, gan pasniedz&jiem, tomér akadémisko dokumentu caurskatiSana ir un paliek
laikietilpigs un apgrutinoss pienakums [8]. Tapéc dazadu izglitibas dokumentu salidzinaSanas
procesu ir nepieciesams atvieglot ar datoriz€tu risinajumu palidzibu. Miisdienigai sist€émai, kas
spetu atbalstit augstakas izglitibas vajadzibas, ir plass attistibas potencials [16], gan paplaSinot
studentu talakas izglitibas iesp&jas, gan atvieglojot akadémiska personala darbu izglitibas
dokumentu salidzinasana. Tehnologijas, kas spétu nodroSinat dazadu studiju programmu un
priekSmetu atbilstibas noteikSanu, lautu sadarboties dazadam institiicijam, neskatoties uz to
dazadibu. Tadgjadi tiktu panakts, ka atSkirigie izglitibas satura un formas standarti neklttu par

neparvaramu $kérsli un neierobezotu attistibu [17].
1.2.2. Problémas sareZgitiba

Augstakas izglitibas sisttma pasaulé valda liela dazadiba. Dazadas ir macibu
programmas gan péc to uzbiives, gan dokumentacijas. ST dazadiba gan palidz uzturét unikalitati,
gan rada ierobezojumus un griititbas dazadu izglitibas veidu salagosana. Piem&ram, ja students
no Ukrainas vélas parskaitit studijas iegttos kreditpunktus un Kanada turpinat nepabeigtas
bakalaura studijas, jasastopas ar dazadiem sarezgijumiem [10]. Pirmkart, viens studiju
priekSmets no studiju programmas Ukraina var ietvert vairakus priekSmetus studiju programma
Kanada. Atpazit konkrétu priekSmetu atbilstibu ne vienmer ir viegli. Otrkart, viena priekSmeta
apgitas témas var biit izkartotas daudzos dazados priekSmetos otra studiju programma. Ka
noteikt priekSmetu atbilstibu Saja gadijuma? Treskart, lai salidzinatu ari iegltos zinaSanu
noveért§jumus, ir janosaka atbilstiba starp dazadam vért€Sanas sisttmam. Piem@&ram,
Ziemelamerika lieto atzimju sist€ému no F Iidz A, Eiropa ir dazadas skalas, gan 1 — 10, gan 2 — 5,
gan apgriezta 5 — 1 skala, kur 1 ir augstaka atzime. Sajas sistémas ar ir atskirigi sliek3ni, pie
kuriem veértejums tiek uzskatits par sekmigu. Visi Sie apstakli norada, ka izglitibas dokumentu
salidzinaSana ir sarezgits process, tadél tehnologiju atbalsts ir loti nepiecieSams procesa
iesaistito cilvéku darba atvieglosanai [10].

Eiropa standartizacijas probléma jau ir apskatita un tiek veikti dazadi pasakumi tas
mazinasanai. Viens no 1999. gada aizsakta Bolonas procesa galvenajiem mérkiem ir vienota
augstakas izglitibas modela veicinasana Eiropa [18]. Neraugoties uz Siem centieniem, joprojam
nepastav vienots standarts macibu priek§metu aprakstiem visas Eiropas universitates. Sis fakts

rada galvenos sarezgijumus automatisku risinajumu ievieSanai priekSmetu salidzinasana. 1.4.,
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1.5. un 1.6. attela ir paraditi fragmenti no lidzigu studiju priekSmetu aprakstiem dazadu
universitasu Biznesa informdtikas programmas (izmantots ar zinaSanu vadibu saistita priekSmeta

apraksts, kas pieejams attiecigas universitates majas lapa interneta).

RTU Course "Knowledge Management Systems”

Gy I data

12307 SistEmu teorijas un projekt&ianas katedra

Code

DSP701

Course title

Enowledze Manapement Systems

Course status in the programme

Compulsory/Courses of Limited Choice

Course level

Post-graduate Studies

Course type Academic

Field of study Computer Science

Responsible instmactor Kirikova Marfte

Academic staff Apévalka Dace

Volume of the course: parts and credits points |1 part, 4.0 Credit Points, 6.0 ECTS credits
Language of instruction LV.EN

Possibility of distance learning Mot planned

Abstract

In this course students will learn about the concepts of organisational learning and knowledge,
essential factors of organisational learning, knowledge flow and networks and technologies
supporting them. Human-computer interaction and interface design will be discussed. Students
will learn to define knowledge management strategy. to design knowledge management systems.
to plan the development of these systems and will be fanuliar with different kmowledge
management technologies.

Goals and objectives of the course in terms of
competences and skills

Successful completion of this conrse will provide students with the content and skills necessary to:
explain the impact of the nature of knowledge on the management of knowledge; understand and
interpret the concept and objectives of knowledge management in terms of advanced business
practices and technologies; analyse knowledge processes within an organisation in terms of
organisational performance and development; identify approaches (tools and techniques) that
organisations may take to make a contnbution to erganisation’s knowledge processes; understand
the need for equal consideration of technological, human and organisational aspects; identify and
define the best approach of knowledge.

Structure and tasks of independent studies

In individual assignments students will explore and analvse knowledge management solutions

1.4. att. Studiju priek§meta apraksts Rigas Tehniskaja universitate [19]

MBI 665

Knowledge Management and Decision Support

This course introduces students to knowledge management
practices and the technologies collectively called decision support
systems. To cover the most current topics affecting how individuals
and organizations use computerized support in making decisions.
Business applications of data warehouses, online analytical
pracessing, group support systems, knowledge acquisition and
representation, knowledge management, knowledge-based
decision suppart and intelligent systems will be explored.
FREREQ: MBI B25 MEI B25

1.5. att. Studiju priek§meta apraksts Ziemelkentuki universitate [20]
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Wissensmanagement

Wirtschaftsinfarmatik (Master) Semester 2

Art: Yarlesung Credits 3 Dozenten: Friedl
Umfang: 2 SW5 Fachtyp: Pflichtfach
Lernziele:

Die turhulenten Entwicklungen der Markte, beispielsweise in Farm einer immer weiter zunehmenden Bedeutung
von Wissen flr die inner- und dberhetriebliche Leistungserstellung, zeigt den Trend zurWissensgesellschaft und
wissensintensiven Industrien auf.

U der Herausfarderung der zunehmenden Datenfluten Herr zu werden ist es van hesonderer Bedeutung, schnell
und bedarfsgerecht heterogene Informationsguellen auszuwerten, aufzubereiten und als handlungsorientieries
Wissen bereitzu stellen.

Fir die dafir hendtigten Wissensmanagement-Systerme sallen die Teilnehmer in der Lage sein, eine
entsprechende Architekiur kanzipieren zu kinnen.

Dia ein integriertes Wissensmanagement nicht nur aus der technologischen Infrastruktur {oder einer Sammilung
von Dokumenten) besteht, werden darauf authauend aktuelle Trends des Wissensmanagements diskutiert.

Inhalt

Herausforderung Wissensmanagement

VWissenshasis des Unternehmens

Bausteine des Wissensmanagements

Architektur filr integrierte Wissensmanagement-Systeme

Thearien und Kodierung wvon YWissen

Aktuelle Trends im Wissensmanagement

Weitere Informationen/Literatur:

Frobst GJiRauh, S/Romhbardt, k.. Wissen manadgen, 5. Aufl, 2006, Gabler-Verlag.
Lehner, F..Wissensmanagement, 1. Aufl, 2006, Hanser-Verlag.

Riempp, G Integrierte Wissensmanagement-Systerme, 1. Aufl, 2004, Springer-vetlag.
Daconta, . et al.; The Semantic Web: A Guide to the Future of XML, Weh Serices and Knowledge Management, 1.
Aufl, 2003, Wiley & Sans Verlag.

Hannig, U.: Knowledge-Management und Business Intelligence, 2002, Springer-erlag.

1.6. att. Studiju priek§meta apraksts Ravensburgas-Vaingartenas lieti§ko zinatnu augstskola [21]

Galvenie salidzinasana izmantojamie dokumenti ir studiju programmu un priekSmetu
apraksti, parasti dalgji strukturéta (skat. 1.4. att. un 1.6. att. ) vai nestrukturéta (skat. 1.5. att.)
teksta veida universitaSu majas lapas interneta html, pdf vai teksta dokumentu formata.
Unikalais dalgji strukturétais formats, atbilstoSu gatavu apstrades riku trukums un fakts, ka
nepastav vienots standarts dokumentu apraksta ne satura, ne formas, un pat ne valodas zipa,
defing nepiecieSamibu péc jaunas, problémsferai specifiskas pieejas [8].

Studiju priekSmetu salidzinasana nav trivials process ne no logiskas izpildes, ne
automatizacijas viedokla. ST procesa veik§ana prasa intelektu, jo nepastav iepriek$ uzrakstita
instrukciju kopa, ko izmantot visiem salidzinasanas parametriem. Tatad var runat par dazadu
maksliga intelekta metozu iesaistiSanu.

Vienkarsakais veids, ka skatities uz priekSmetu salidzinaSanu, ir pienemt priekSmetus
aprakstoSos dokumentus ka nestrukturetus tekstus un izmantot automatiskas teksta klasifikacijas
metodes, lai noteiktu dokumentu lidzibu. Tomér studiju priekSmetu aprakstu gadijuma teksts

arasti satur dazadas sadalas, pieméram, ,,nepiecieSamas priekSzinasanas”, ,,prickSmeta mérki”,
> b 9 b >
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»sasniedzamie macibu rezultati” utt., un §is sadalas ir nepiecieSams noskirt. Turklat dalgji
strukturéts teksts var sniegt vairak noderigas informacijas neka iesp&jams izmantot, lietojot
teksta klasifikacijas tehnikas, kas uztver to ka pilnigi nestrukturétu dokumentu [22, 23].
Pieméram, priekSmetam noraditais studiju Itmenis jau sp&j pateikt loti daudz, ja ir zinams
pienémums, ka bakalaura Iimena priekSmets nevar aizvietot magistra limena priekSmetu. Lidz ar
to ir nepiecieSsams izmantot sarezgitakas tehnikas, lai izgtitu dalgji strukturéta dokumenta dalas
un noteiktu to nozimi (pieméram, prickSmeta apgiiSanas priekSnosacijumi vai apskatitas t€mas),
ko velak izmantot salidzinasana.

Jare€kinas, ka ,,jebkura pilniba automatiska informacijas izgtiSanas sisteéma, kas strada ar
nestrukturétiem vai dalgji strukturétiem dokumentiem, nesp€s sniegt pilnigi precizus rezultatus”
[8]. Turklat cilveki, kas ir pazistami ar problémsféras sarezgitibu, biezi vien nemaz neuzticas
automatiskiem risinajumiem. Vini ir gatavi ieguldit ar1 savas piiles sisteémas darbiba, bet sagaida,
ka ieguldijums tiks efektivi izmantots [5], pieméram, sist€tmas apmaciba un pilnveidoSana.
Tatad runa var@tu but par automatiz€tas jeb dalgji automatiskas sist€mas nepiecieSamibu
izglitibas dokumentu salidzinaSanas atbalstam.

Kopuma studiju priekSmetu salidzinaSanas sarezgitibu raksturo $adi apstakli, kas ir ari
saistiti sava starpa:

e nav vienota apraksto$o dokumentu formata;
o izglitibas dokumenti ir dal&ji strukturéti;
e informacijas izgliSanas metodes ieglist nepilnigus rezultatus;
e pastav neviennozimiga studiju prickSmetu savstarpgja atbilstiba;
e salidzinaSanu ir griiti formali definét;
e salidzinasanas rezultatam ir jabiit uzticamam,
e jomas pazingji neuzticas pilnigi automatiskiem risinajumiem.
LidzS8ingjie centieni radit sist€mas dazadu augstakas izglitibas dokumentu salidzinasanas

atbalstam tiks apskatiti nakamaja apaksnodala.
1.2.3. LidzSingjie risinajumi
Universitasu studiju programmu savstarp&jas atbilstibas automatizeta noteikSana ir
dazadas valstis pétits temats [8, 10-12, 15]. Viena no pieejam ir izstradata Latvijas (Rigas
Tehniska universitate) un Francijas (Monpeljé II universitate) Osmozes programmas sadarbibas

projekta “Servisi macibu programmu salidzinasanai” (SECC: Services for Curricula

Comparison ) ietvaros. Projekta mérkis bija radit metodologiju un realizét timekla servisu
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prototipus datorizétai studiju programmu salidzinasanai. Automatiz&ta salidzinaSana tiek veikta,
analizgjot un atspogulojot jédzienu kartes, kas iegiitas no dokumentiem elektroniska forma [15].
Studiju programmas tiek atspogulotas jédzienu karSu veida, kuras tiek salidzinatas ar shemu
savstarp€jas atbilstibas noteikS$anas [24] tehnikam. Projekta ietvaros ir izstradata sistéma studiju
programmu struktiiru salidzinasanai, specific§jot programmas Iidz atsevisku macibu priekSmetu
nosaukumiem, bet neapskatot to saturu. Ir veikta gan tie$a programmu salidzinaSana, gan netiesa
salidzinasana, izmantojot standartizétu kompetencu ietvaru ka starpslani [15]. Tomér, lai varétu
veikt studiju programmu pilnvértigu salidzinasanu, ir jaskatas ari uz programma ieklauto
priekSmetu saturu, kas $1 projekta ietvaros nav darfts.

Brunsvikas universitaté (University of New Brunswick) Kanada tiek pastavigi stradats
izglitibas programmu salidzinaSanas joma, konkréti, pie izglitibas diplomu atziSanas,
elektroniskiem padomdevéjiem (ang. v. - e-advising) un macibu materialu klasifikacijas. Saja
joma aktivi darbojas Biletskis (Biletskiy). Vina un kolégu agrakie darbi ir saistiti ar
masinapmacibas stratégijas izstradi studiju priekSmetu klasificéSanai noteiktas apaksjomas
(prickSmetos) kadas jomas (studiju programmas) ietvaros [12]. Autori apraksta metodologijas
izstradi tadu macibu materialu klasifikacijai, kas doti dazadas formas bez labi definétiem
metadatiem. Vinu pieeja define divas galvenas fazes; pirmkart, informacijas izgiiSanu, otrkart,
pasa klasifikatora veidosanu. Izguta informacija tiek glabata noteiktas formas XML dokumenta.
Klasifikacijas posms ietver apak$jomu (klasu) identific€Sanu, priekSmetu aprakstu izveli
apmacibas kopas veidoSanai, ka ar pieeju normaliz&tu atslégvardu biezuma tabulu generésanai
katrai no klaseém. Tadgjadi jauna macibu dokumenta klasifikacija tiek veikta, atrodot mazako
attalumu Iidz kadai no klasém (autori tos sauc par klasteriem), t.i., apak§jomai. P&tnieki norada
to, cik svarigi ir izgilit un saglabat macibu dokumentu jeégpilna formata, pieméram, XML, ta, lai
to velak var€tu piesaistit vajadzigajam kontekstam, izmantojot automatiskas vai dal&ji
automatiskas metodes [12]. Piedavata maSinapmacibas pieeja macibu materialu klasificéSanai
sastav no $adiem soliem:

1. apak$jomu identificeSana viena vai vairakas sferas, pieméram, studiju priekSmetu
izdaliSana vienas studiju programmas ietvaros;

2. manuala priekSmetu aprakstu un studiju programmas aprakstu izvéle apmacibas
veikSanai;

3. masinapmacibas metozu izmantoSana, lai iegitu atslégvardu biezuma bibliote€ku
katram priekSmetam un studiju programmai kopuma;

4. atslégvardu biezuma tabulas normalizéSana, lai atSkirigs atslégvardu skaits sfeéra un

apaks$jomas neietekmétu rezultatus;

32



5. normalizéto atslégvardu tabulas iegiiSana jauniem nejausi izvelétiem priekSmetu
aprakstiem;

6. 1saka attaluma atraSana starp nejauSajiem priekSmetu aprakstiem un apakSjomam
(aprékinot vid€jo kvadratisko novirzi), izmantojot normalizeto atslegvardu tabulu.

Jaunakos pétifjumos Sie autori ir pieversusies akadémiskai elektroniskai padomdosanai
(ang. v. - academic e-advising) un karjeras konsultaciju atbalstam [8]. Sim uzdevumam ir
nepiecieSsama vienota datu baze ar visu izglitibas institiciju piedavatajiem studiju priekSmetiem
un to aprakstiem, bet tada Sobrid nav izveidota. Toties informacija, ko $adai datu bazei vajadzétu
saturét, ir pieejama gandriz visu izglitibas institiciju majas lapas interneta akademiska kalendara
vai priek§metu aprakstu veida. Tadgjadi autori uzskata, ka, ja esoSos dokumentus biitu iesp&jams
izmantot kopigas datu bazes izveidei, tad elektronisks dal&ji automatisks akadeémiskais
padomdevgjs varétu tikt ieviests.

Ka galvena probléma Saja cela tiek uzsverts priekSmetu apraksta formats, kur$ ir
arkartigi atSkirigs, Iidz ar to apgriitina butiskas informacijas atrasanu un izgiiSanu. Lai
informacija biitu masinlasama, tai jabut atspogulotai, pieméram, XML forma, bet vairums
prickSmetu aprakstu majas lapas ir dalgji strukturéta HTML formata. P&tijjums noved pie
priekSmetu aprakstu datu izguvéja (ang. v. - course outline data extractor (CODE) ) izstrades —
sistémas, kas spétu HTML dokumentus parvérst XML forma. Si sistéma sastav no &etram
galvenajam fazém:

1. prieksapstrade;

2. HTML analizé$ana un dokumentu objektu modela (DOM) izveide. ST posma mérkis ir
parveidot priekSmetu aprakstu ta, lai butu &rti darboties ar informacijas izgtiSanas
metodém nakamaja soli. DOM veidoSana lauj izvairities no teksta apstrades, parveidojot
aprakstu koka struktiira, kur katra HTML iezime un teksta lauks ir mezgla punkts;

3. informacijas izgiiSana. Ta ka priekSmetu aprakstu struktiira ir tik unikala, nav iesp&ams
izght visu bitisko informaciju tikai ar vienu izguves metodi, tapéc tiek pielietota virkne
metoZzu, kuras var iedalit tris kategorijas:

a. Vispargja satura izgiiSana;
I. atslégvardu identific€sana, izmantojot biblioteku un terminu vardnicu;
ii. tipveida vértibu (ang. v. - regular expressions) atpazisana.
b. kopsavilkuma (pieméram, apraksta) izgiana. Seit [8] autori izmanto pienémumu,
ka DOM mezglu punkts, kur§ satur visvairak sférai specifisko atslégvardu, ir

priekSmeta kopsavilkums;
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c. priekSmeta apskatito tematu izgiuSana. Tematu izgiiSana nav vienkarSa tajos
gadijumos, kad tie nav uzskaititi strukturéta saraksta vai tabulas veida;

4. apaksjomas noteik$ana. Sis solis balstas uz piengmumu, ka prick§metus var uzskatit par
ekvivalentiem, ja tiem ir Iidzigs saturs un tie pieder vienai apakSjomai. ApakSjomas
noteikSanai tiek izmantota ieprieks [12] aprakstita pieeja.

Lai arT apakSjomas noteikSana ietver klasifikaciju, tom&r So autoru darbs galvenokart ir
versts uz nepiecieSamas informacijas izgiSanu un organizé€Sanu talakai izmantoSanai, nevis
salidzinasanas mehanismu defin€Sanu un pasu priekSmetu atbilstibas noteikSanu.

Viens no iesp&jamajiem scenarijiem planotas elektroniskas padomdoSanas siste€mas
lietoSana ir $ads. Studét gribetajs iesniedz savas ieprieksgjas izglitibas dokumentu kopijas.
Akadeémiskais padomdevéjs piedava programmu talakai izglitibai. Gan iepriek§€jas, gan
iesp&jamas talakas izglitibas dokumentos minétie macibu priekSmeti tiek samekléti vienotaja
un CODE sistéma dokumentu apstradas un pievienos datu bazei. Kad visa biitiska informacija ir
noradita, priekSmeti tiek salidzinati péc vairakiem kriterijiem (nosaukuma, studiju limena,
apraksta, tematiem un apak§jomas) un papildu zinasanam (ontologijam un likumiem). Katram
krit€rijam ir savs svars, kuru var mainit un pielagot atkariba no pieejamas informacijas.
Salidzinasanas rezultata potencialas macibu programmas priekSmeti tiek iedaliti tris kategorijas.
Pilnigi saskanoSie priekSmeti norada iesp&ju parskaitit kreditpunktus, nedaudz saskanoSie
nosaka atbilstoSas priekszinaSanas priekSmeta apguvei, bet neskaidras saskanibas gadijuma ir
nepiecieSama eksperta lidzdaliba sikakai analizei [8].

Nakamaja sist€émas attistibas soli tiek piedavata pieeja ekspertu sistémas izveido$ana
akadémisko diplomu un kompetencu elektroniskai novértésanai (ang. v. - e-Assessment) [10].
Kompetencu noteikSana ir samera jauns virziens ieprieksgjas izglitibas novertéSanas lauka. Lidz
ar muzizglitibas aktualizaciju un centieniem atzit neformalas izglitibas veida iegiitas prasmes,
praktiskas darbibas cela iegiito kompetencu pielidzinasana formalas izglitibas iegiistamajiem
macibu rezultatiem ari tiek ietverta §is sistémas redzesloka. ST pieeja izmanto semantiska
timekla tehnologijas, lai parveidotu akad€miskos diplomus starp dazadam institlicijam un
veidotu sakaribas starp personas kompetenceém un iegiitajiem diplomiem, ko péc tam var
izmantot iespejamas talakizglitibas noteik$anai. Sis sareZgitais process ir pieskaitams jomai, kas
nodarbojas ar strukturali un semantiski heterogénu informacijas avotu apstradi un piegadasanu
lietotajiem (padomdevéjiem, izglitibas jomas ekspertiem un studentiem).

Elektroniskas noveértéSanas ekspertu sistémas arhitektiira ir jarisina vairaki jautajumi tas

komponensu realizéSanai. Galvena sistémas sastavdala ir ontologija, kas atspogulo macibu
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programmu, kreditpunktu, veértéSanas un kompetencu sh&mas un ievie§ sisttma semantiku.
Ontologiju ir jaspgj ar radit no dokumentiem, ko ieglist no macibu iestadém un studentiem. Lai
varétu salidzinat atSkirigas studiju programmas un to sastavdalas, ir nepiecieSams radit un
uzturét parveérSanas likumus, ka arT vaicajumu mehanismu izglitibas dokumentu parvérSanai
starp dazadiem standartiem un vértéSanas skalam.

Lai arT sisttmas mérki ir plasi, tas autoru piedavataja varianta [10] elektroniska
novertésanas sist€tma salidzinasana izmanto tikai studiju priekSmetu nosaukumus, kreditpunktu
skaitu un atzimes, ka ar1 vienkarSu vardu Iidzibas méru, kas, ka atzist ari paSi autori,
nenodroSina pietieckamu precizitati un uzticamibu veiktajiem salidzinajumiem.

Ir precedenti ar saméra vienkarSu teksta analizes tehniku veiksmigam lietojumam
izglitibas dokumentu salidzinaSana. Macibu materialu organizéSanai Alvess un Figeira [11] ir
piedavajusi izmantot klasterizacijas pieeju, lai organiz€tu dokumentus semantiski lidzigas
grupas. Sis mehanisms ir papildinats arf ar socialas klasifikacijas palidzibu, izmantojot iezimes
(atslegvardus). Piedavatais mehanisms organizg€ klasteros dazada formata dokumentus no e-
apmacibas sist€mas, izmantojot k-vid€jo klasterizaciju, kas darbojas ar vektoru telpas modeli un
gudro atlasi (ang. v. - smart seeding), pieskirot vardiem dazadu nozimibu.

Pieejas parbaude ir veikta sadiem eksperimentiem:

1. manuala dokumentu organizacija logiskas grupas (atbilsto$i studiju priekSmetiem),
iegustot k klasterus;

2. S0 pasu dokumentu automatiska klasterizacija, balstoties uz vektoru telpas modeli,
noradot klasteru skaitu k;

3. automatiskas klasterizacijas rezultatu salidzinasana ar eksperta veiktas grup&Sanas
rezultatiem.

Sakotngjie sisteémas parbaudes rezultati ir noradijusi sameéra labu klasterizacijas kvalitati,
ka ari to, ka papildus iezimju lieto$ana nav uzlabojusi darbibas raditajus.

Lai atspogu]otu 1idzsingjos risinajumus studiju programmu un priek§metu salidzinasanas
joma no dazadiem skatu punktiem, promocijas darba ir sastaditas apkopojosas tabulas.
Apskatitas risinajumu variacijas péc to mérka lietojuma (1.1. tabula), galvenajam izmantotajam
tehnikam (1.2. tabula) un akademisko dokumentu salidzinasana izmantotajiem parametriem

(1.3. tabula).
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Izglitibas dokumentu salidzinasana - variacijas péc mérka lietojuma

1.1 . tabula

1.2. tabula

1.3. tabula

Merka lietojums Avots
Studiju programmu salidzinasana [15]
E-apmacibas sistema esoso dokumentu grup&sana pa studiju priekSmetiem [11]
PriekSmetu aprakstu klasifikacija pa sferam (apaksnozarém) [12]
Ieprieksgjas izglitibas novertésanas elektronisks padomdevejs [8, 10]
Dazadu izglitibas dokumentu un kompetencu atbilstibas noteiksana, ietver [10]
priekSmetu savstarp&ju atbilstibas noteikSanu
Izglitibas dokumentu salidzinasana - variacijas péc galvenajam izmantotajam tehnikam
Tehnika Avots
Jedzienu kartes [15]
XML shému saskanibas noteikSana (YAM++ un WebSmatch) [15]
Ontologijas (KIVIS, Protege, OWL) [15]
Klasterizacija( k-means++ algoritms, vidgjas kvadratiskas kladas [8. 11, 1]
minimizé§ana) T
Teksta klasifikacija balstoties uz normaliz&tu biezak sastopamo atslégvardu [8, 11, 12]
vai vardu biezumu R
CODE - problémsferai specifisks parsétajs no HTML uz XML [8]
Ekspertu sistéma, semantiskais timeklis, ontologijas, parveidosanas likumi [10]
Izglitibas dokumentu salidzinasana izmantotie parametri
Parametrs Avots
Studiju programmas uzbiive [15]
Galvenie priek§meta temati (ang. v. - topics) [11]
Viss dokumenta saturs (neskirojot sadalas un arT pasus dokumentus) [11]
PriekSmeta apraksts [12]
Priek§meta nosaukums, studiju Itmenis, apraksts, temati un apaksjomas, 8]
ontologijas un likumi
Priek$meta nosaukums, kreditpunkti, atzimes [10]

1.2.4. Pastavos$as problémas un pilnveidoSanas iesp€jas

Lidz Sim aprakstitie pieméri pierada, ka attistibas potencials un nepiecieSamiba péc

apgrutina daudzi pilnveidojami vai neatrisinati jautajumi.

dazadu izglitibas dokumentu salidzinaSanas pastav. Tomeér praktisko sistému realizaciju

Fakts, ka studiju priekSmeti ir aprakstiti dal&ji strukturétu dokumentu veida un Siem

pieeju lietoSanas:

aprakstiem nav vienotas sistémas dazadu izglitibas institiiciju starpa, ir novedis pie divu gal&ju

nestrukturéta teksta apstrades metozu lietoSana dokumentu klasifikacijai, pilnigi

atsakoties no teksta strukturéSanas;
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e sarezgitu un nepilnigu manipulaciju ievieSana formalu struktiru izgiiSanai, cenSoties
saglabat visu dokumenta kontekstu.

Pirmaja gadijuma tiek zaudéts daudz potenciali vertigas salidzinaSanas informacijas,
savukart otraja gadijuma lielaka uzmaniba tiek pieversta informacijas izgtsanai, nevis
salidzinasanas mehanismiem. Lai arT informacijas izgtiSana ir svariga un sarezgita prickSmetu
salidzinasanas uzdevuma dala, ir biitiski pilnveidot arT paSu salidzinasanas mehanisma kodolu.

Elektroniskas padomdosanas sistémas autori [8] norada, ka sist€mas rezultatus noteikti
varétu uzlabot, palielinot apmacibas kopu, ka ari iesaistot ekspertu. Pieméram, ievieSot
vienkarSu mehanismu manualai izgiito datu parbaudei un papildinasanai, butu iesp&jams uzlabot
talaka darbiba izmantotas informacijas kvalitati. Klasifikacijai izmantojamas datu kopas
paliclinasana ari prasa manualu darbu, jo sagatavot apmacibas piemé&rus var tikai problémsféras
eksperts, 11dz ar to pieejamo paraugu daudzums vienmér biis ierobezots.

Ka apstiprina [8], izglitibas dokumentu salidzinaSana ir sarezgits uzdevums gan
ekspertiem, gan datorsistémam, tapéc S§1 procesa automatizacija prasa specifiskas pieejas un

eksperta Iidzdalibu. Tas tiks nems vera, izstradajot promocijas darbu.

1.2.5. Promocijas darba risinamais uzdevums

Analize apliecina, ka izglitibas dokumentu salidzinaSana, lai ieglitu uzticamu rezultatu,
risingjumam ir jabit automatiz€tam, bet ne automatiskam, jo bez eksperta lidzdalibas nevar
ieglit pienemamu rezultatu. Ir vérts pievérst uzmanibu ari faktam, ka, neskatoties uz to, ka starp
dazadam studiju programmam nepastav viennozimiga priekSmetu savstarpgja atbilstiba, ko
apstiprina ar1 pétitas literatiiras autori [10, 12], studiju priek§metu salidzinasana lidz§ingjos
risinajumos ir veikta, mekl&jot 1 pret 1 atbilstibu. Neviena no realizétajam sisttmam lidz §im
nav apskatitas iesp&jas studiju priekSmetu viena studiju programma attiecinat vienlaicigi uz
vairakiem studiju priekSmetiem cita programma jeb izmantot daudzkategoriju (ang. v. - multi-
label) klasifikaciju.

Priek§metu salidzina$ana biezi izmantots mérs ir leksikografiska (vardiska) lidziba. Sads
salidzinasanas veids ir nepilnigs, seviski, ja tiek izmantots ka vienigais lidzibas kriterijs.
Vardnicu un sinonimu izmantoSana terminu salidzinasana lauj rezultatus ievérojami uzlabot,
tom@r to joprojam nevar saukt par priekSmetu salidzinasanu p&c to butibas. Eksperts, veicot
salidzinasanu, pieverS uzmanibu studiju priekSmeta apskatitajiem tematiem (ja tadi ir pieejami),
sasniedzamajiem macibu rezultatiem, kreditpunktu skaitam un citiem liclumiem, no kuriem tikai
dazi automatiska veida ir pilnveértigi apstradajami ar leksikografisko salidzinaSanu. Lai sisteémai

iemacttu salidzinat studiju priekSmetus, ir japiekliist tuvak priekSmeta biitibai.
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Lai arT ir uzsveérta cilvéka iesaistiSanas nepiecieSamiba, 11dzSingjos risinajumos
izmantotas masSinapmacibas metodes neveicina iesaistitas personas izpratnes pilnveidoSanu un
atgriezeniskas saites uzlaboSanu. PriekSmetu salidzinaSana izmantotas metodes, pieméram,
klasterizacija, nesniedz lietotajam saprotamu sist€mas iegiita modela skaidrojumu. Ja sist€éma
jauna macibu dokumenta lidzibu kadam citam pamato ar attalumu Iidz klasterim, kas lietotajam
ir tikai abstrakts jédziens, tad lietotajam ir griti gan novertét §1 risindjuma pareizibu, gan
uzticéties tam. Lai palidzétu klasifikatoram savu darbibu pilnveidot, lietotajam vai ekspertam ir
nepiecie$ams saprotamaks paskaidrojums, pieméram, likumu forma. Sadu iespgju shiedz
klasifikacija izmantojamas induktivas apmacibas algoritmi.

Izdarot secinajumus par $is sferas problematiku, promocijas darba tiks izskatits
uzdevums par

e induktivas apmacibas algoritmos balstitu;

e interaktivu;

e daudzkategoriju
studiju prickSmetu salidzinasanas atbalsta sisttmas kodola — automatizéta priekSmetu
salidzinasanas risinajuma — izstradi.

Izglitibas dokumentu salidzinasana ir tikai viena no dalgji strukturétu dokumentu
izmantosanas jomam. Dalgji strukturétu tekstu apstrade nav probléma tikai izglitibas dokumentu
sakara. Izstradajot pieeju izglitibas dokumentu salidzinasanai, biitu iesp&jams iegiit labumu art
citas jomas, tade] tiks piedavata koncepcija visparigam lietojumam, to parbaudot studiju
priekSmetu salidzinasanas problémai.

Informacijas izgtiSana no dal€ji strukturétiem dokumentiem ir disciplina, kas ir ciesi
saistita ar studiju priekSmetu salidzinasanu, jo priek§metu apraksti ir organizéti dalgji strukturétu
dokumentu veida. Izstradajot risinagjumu studiju priekSmetu salidzinasanu, japatur prata
problematika praktiskai informacijas izgiSanai no dalgji strukturétiem dokumentiem. Tomer §i
darba ietvaros tiks apskatitas priek§metu salidzinasanas iesp&jas ar jau atlasttu informaciju,
neiedzilinoties informacijas iegtisanas tehnologijas no dal&ji strukturétiem dokumentiem.

Promocijas darba rezultata nav planots ieght sisttému, kas spétu viennozimigi un
patstavigi noteikt, vai studiju priekSmeti ir savstarpgi aizvietojami. Bitisku l€émumu
pienemsanu nevar pamatot tikai ar datorsistémas veiktu ,,vieniniecinu un nulli$u salidzinasanu”,
bet, ja ekspertam paSam bitu jaizpéta liels daudzums dokumentu, tad konkrétu virzienu
noradiSana un caurskatama materiala biitiska samazinasana var izradities lietderigs pienesums,

ko var sniegt automatiz€ts risinajums [25]. Lai atvieglotu ikdienas darbu ir nepiecieSama
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datorizétu riku ievieSana lietvezu, pasniedz€u vai citu sferas ekspertu veiktas priekSmetu
salidzinasanas atbalstam, uzlabojot un papildinot esoSos automatiskos risinajumus S§im
uzdevumam.

Apkopojot iepriek§ min&tos apstaklus, studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevumu ka

prasibas pret mastnapmacibas risindjumu definé Sadas raksturigas ipasibas:

* iegtie rezultati ir jasaprot klasifikatora lietotajam un ekspertam;

* pieejama apmacibas kopa ir maza;

* sakotngjie dati ir dal&ji strukturéti vai nestrukturéti;

* problémsféra ir raksturigas daudzas klases, kuras sastopamas vienlidz biezi;

* objekts var piederet vienlaicigi vairakam klasém.

Tapat ka jebkura problémsfera, arT studiju priekSmetu salidzinaSana defing savas prasibas
un ierobezojumus, kas japem vera risindjuma izvele. 1.7. att€la atspogulots izskatamais
risindjuma apgabals. Tas nosaka:

e problémas un ierobezojumus, kas janem véra risinajuma izvele;
¢ risinajumu koncepcijas, kas saskan ar pastavosajiem ierobezojumiem.

P&tijumu gaita katrai risinajuma komponentei ir janosaka iesp&jamie risinajuma varianti,
jaizanalize tie un jaizvélas atbilstosakais. Risinajumu koncepciju izpéte lauj izvirzit $adus eso$o
risinagjumu veidus katrai komponentesi.

Daudzas klases (sikak apskatits darba 2.1. nodala):

e daudzkategoriju (ang. v. - multi-label) klasifikacija;
e izpludusi (ang. v. - fuzzy) klasifikacija;
e parliecibas (ang.v - credal) klasifikacija.

Interaktivitate (sikak apskatits darba 2.2. nodala):

o dazadas esosas pieejas eksperta iesaistiSanai klasifikacija;
e aktiva macisanas (ang. v. - active learning);
e Ripple down likumi.

Lai uzlabotu klasifikacijas rezultatus, nepiecieSams gan izvéléties piem&rotakos sferu
aprakstoSos atribiitus un klasifikacijas metodes, gan atkapties no automatiska risinajuma
lietoSanas, ievieSot interaktivitati. Darbs balstas uz pien€mumu, ka studiju priekSmetu
salidzinaSanai ir nepiecieSams automatiz€ts risinajums - puscel$ starp manualu un automatisku

pieeju.
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Problémsféra: Studiju priekSmetu salidzinasana

4 =%
lerobezojumi, kas janem vera risinajuma izvélé Risinajumu koncepcijas

jm—

Eksperti neuzticas _ e
automatiskiem risindjumiem rQa ivitate

A A
Neviennozimiga priekSmetu = ategorizéSana
savstarpéja atbilstiba vairakas klasés

N
No automatizacijas viedok|a
sarezgits uzdevums

Maza apmacibai Y
pieejama pieméru kopa lespéjas rezultatu
uzlabosanai
Salidzinasana ir grati formali s
defingjama ]
Neapmierinosi

Informacijas izgi$anas metodes automatisku
ieglst nepilnigus rezultatus risinajumu AtribGtu Metozu

rezultati izvéle izvéle
Dokumenti ir dal€ji strukturéti >
Nav vienota dokumentu \
formata

lerobeZojumi rada $o problému
1.7. att. Studiju priekSmetu salidzinasanas problému un risindjumu apgabals

Ta ka studiju priekSmetu salidzinaSanas probléma no masinapmacibas viedokla ir
definéta ar raksturigajam ipasibam, tad darba risinamais uzdevums var tikt abstrah&ts no
konkrétas studiju priekSmetu problémsféras, nosakot, ka tieck mekl&ts risinajums visam sféram,
kuras pastav $adas 1paSibas. Lai parliecinatos, ka pastav $adas konceptuali lidzigas problémas un
izglitibas joma nav unikals gadijums, nakamaja darba sadala isi apskatita situacija medicinas
joma.

1.2.6. Lidzigi klasifikacijas uzdevumi medicinas joma

Izglitibas sfera ar nepiecieSamibu salidzinat studiju programmas un priekSmetus nav
vieniga, kam ir tadas raksturigas ipasibas, lai bitu ieteicams klasifikacija izvéléties interaktivu
pieeju. Konceptuali 1idzigi uzdevumi eksisté arT medicina. Medicina sastopamie klasifikacijas
uzdevumi ir dazadi — gan dazadu slimibu konstaté$ana, balstoties uz pacientu simptomiem, gan
medicinisko att€lu analize, lai identificétu anomalijas, gan medicinas dokumentu organizacija.
Medicinas diagnostika, sava augsta atbildibas sloga dél, ir pieskaitama pie tiem klasifikacijas
uzdevumiem, kur klasifikatora lémuma pienemsanas caurskatamiba medicinas specialistam ir
butiska. Tas ir pirmais apstaklis, kas norada uz nepiecieSamibu lietot induktivas apmacibas

algoritmus, ja tiek izmantota automatiska vai dal€ji automatiska klasifikacija. Tiek runats par
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lietotajam labi lasamiem likumiem, kas nozimé gan likumu formata uztveramibu (piem&ram, IF
— THEN forma), gan likumu skaitu, kur§ nedrikst bat parak liels [26].

Medicinas diagnostika realitaté ir iesp€ams saskarties ar vairakam diagnozém vai
slimibam vienam pacientam. Tomér vairums radito risinajumu apskata klasifikacijas uzdevumu,
kura mérkis ir noteikt tikai vienas slimibas esamibu vai neesamibu, ignor&jot iesp&jamas blakus
slimibas. Literatiira sastopami nedaudzi pieméri vienlaicigi vairaku diagnozu uzstadiSanai
vienam pacientam vai medicinas artefaktam (formali - vairaku klasu pieSkirSanai vienam
pieméram). Ta, pieméram, [27] apraksta metodi lielaka medicinas rakstu repozitorija MEDLINE
izmantosanai, nemot v&ra ta rakstu klasifikaciju vienlaicigi vairakas kategorijas. Iesp&jama
saistiba starp klasém medicinas uzdevuma tiek izmantota pieeja [28], kas lieto Beijesa teoremu
daudzkategoriju klasifikatora izveide. Pacientu diagnozu noteikSana atbilstosi ICD-9 diagnozu
kodiem, balstoties uz medicinas kabineta izdaritajiem audioierakstiem pacienta vizites laika, kas
apskatita [29], ir dazada zina sarezgits uzdevums. Pirmkart, teksti ir brivas formas piezimes par
pacientu stavokli, izmekle$anu, veiktajam procediram utt., ko ierakstijusi dazadas kvalifikacijas
mediki. Otrkart, katram tekstam var buit pieskirti vairaki kodi. Veiktajos eksperimentos iegiiti
978 ieraksti un pieskirti pavisam 140 dazadi diagnozu kodi, pie tam, lielakajai dalai diagnozu ir
pavisam maz atbilstoSo piemeru. Lidz ar to apmacibas kopa $adam klasu skaitam ir saméra
maza. Autori arl atzist, ka risinajumam, iesp&jams, jabut dal§ji automatiskam, un esoSie
risindjumi ne vienmér nem veéra problémsferas daudzkategoriju dabu. Medicinas datu kopa, kas
raksturo pacientu viziSu laika iegtitajos tekstualajos aprakstos biezak sastopamos vardus un
pieskirtas diagnozes, 2007. gada ar1 tika izmantota SkaitloSanas medicinas centra dabiskas
valodas apstrades konkursa un Sobrid tiek lietota ka datu kopa dazadu metozu salidzinasanai un
parbaudei [30]. Daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumu risinasanas nepiecieSamibu medicinas
diagnostika norada ari disertacija [31], kas veltita klinisko tekstu analizei ar masinapmacibas
palidzibu. Savukart avota [32] medicinas sfera tiek izmantota klasifikatoru kombinacija, lai
sniegtu lietotajam 1€émuma atbalsta pieeju un paraditu 20 visticamakas atrastas klases
konkrétajam pieméram. Uzdevuma nostadne ieklauj tekstualus un neviennozimigi strukturétus
sakotngjos apmacibai izmantojamos datus, kas sniegti dabigaja valoda, daudzkategoriju
klasifikaciju, un nepiecieSamibu péc dalgji automatizétas pieejas. Tomér S$aja gadijuma
apmacibas kopa ir lielaka, netiek prasita klasifikatora caurskatamiba, un tiek uzskatits, ka pastav
viena ‘galvena’ klase. Medicinas datu heterogenitati un sarezgitumu, seviski atkaribu no
atSkirigam arstu interpretacijam, kas veido medicinisko uzdevumu unikalitati, uzsver ari avota

[33].
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Kopuma var secinat, ka klasifikacijas uzdevumos medicinas joma ir sastopamas visas
raksturigas ipasibas, kas iepriek§ definétas studiju priekSmetu salidzinaSanai un uzstaditas par
prasibam darba izstradajamam maSinapmacibas risinagjumam. Lidz ar to darba aprobacija,
papildus galvenajai problémsferai, proti, izglitibai, var tikt veikta ari medicinas joma eso$ajam

problémam.
1.3. Izglitibas jomas uzdevuma interpretacija masinapmacibas konteksta

S1 apak$nodala sniedz skaidrojumu promocijas darba risinatajai augstakas izglitibas
studiju priekSmetu salidzinasanas problémai no masinapmacibas puses. Taja tiks paskaidrotas
dalgji struktureto studiju priekSmetu aprakstu transforméSanas metodes klasifikacijas
algoritmiem izmantojama datu formata iegiiSanai. Tas nozimé strukturtu priekSmetus
aprakstoSo atribiitu izgtSanu un klasu jeb kategoriju, kuras klasificgjamie priekSmeti jaiedala,
definé$anu. Problémsféru raksturojoso atribiitu izvéle un iegisana ir butisks aspekts. Studiju
priekSmetu salidzinasanas gadijuma atribiitu izv€le nav trivials uzdevums un veido arT dalu no
uzdevuma sarezgitibas. Lai ar1 vairakos 1idzsin€jos aprakstitajos risinajumos ir piedavats traktét
studiju priekSmetu salidzinaSanu ka teksta klasifikacijas uzdevumu (izmantojot pilnus pieejamos
priekSmetu aprakstus un neméginot izgiit no tiem semantiski atSkirigas sadalas, bet parvérsot
apraksta tekstu vardu vektoros), jaatzime, ka $ads trakt€jums rada bazas par ieglistamo
klasifikacijas rezultatu kvalitati. Studiju priekSmetu apraksti parasti satur dazadas atSkirigas
semantiski nozimigas sadalas, pieméram, ,,nepiecieSamas priekszinaSanas” un ,,sasniedzamie
macibu rezultati”, kuras ir biitiski noskirt. Turklat dalgji strukturétajam priekSmetu apraksta
formatam ir bagataka un sarezgitaka struktiira ka nestrukturétam tekstam, un to nav iesp&jams
pilniba izmantot, ja tiek lietotas tikai teksta klasifikacijas pieejas [22, 23]. Lidz ar to promocijas
darba planots izmantot ari citu pieeju atribiitu defin€Sanai, proti, formaliz€tu semantiski
nozimigu atribiitu izgiiSanu no studiju priekSmetu aprakstiem.

Apmacibas datu iegiisana un klasu definéSana shematiski paradita 1.8. attela. Sakotngjie
dati ir studiju priekSmetu apraksti tada forma, kada izglitibas institiicija tos ir publicgjusi. Lai
ieglitu uz atribiitu-vertibu pariem balstitu atspogulojumu, ko izmantot induktivas apmacibas
procesa, sakotngjais apraksta veids ir jaformaliz€, nosakot klases, defin€jot un izgistot
raksturigos atribiitus un to vértibas. PriekSmetu apraksta formalizacija eksperimentu noliikos
tiek veikta divos neatkarigos veidos:

e tekstu salidzinaSana neizgiistot no tiem semantiski jégpilnas dalas (iegiistot vardu

vektorus anglu valoda);
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e semantiski nozimigu dalu salidzinasana (atspogulojot sasniedzamos macibu rezultatus
pret vienotu standartiz€tu ietvaru un izmantojot citus eksperta izvéletus atribtitus).

Janem véra, ka atribiitu izvéle $aja uzdevuma nav predefinéta un tiek veikts hipotetisks
pienémums, ka izveletie atribiiti sp€j raksturot p&tamo konceptu — par to var€s parliecinaties
praktiskajos eksperimentos.

Klases tiek izve€letas atbilstosi klasifikacijas mérkim. Ja mérkis ir noteikt prickSmetu
savstarp&ju atbilstibu, tad klases veido priekSmetu kopa, pret kuru notiek salidzinaSana.
Klasifikatora apmacibas kopas iegtiSana, iepazistoties ar jauna priekSmeta aprakstu, pieskiramas
klases Sim priekSmetam nosaka eksperts, turklat vins var pieskirt vairakas klases vienam
priekSmetam, jo neviennozimigas priekSmetu atbilstibas dél viens priekSmets sava satura var

parklaties ar vairakiem citiem.

Sakontéjie dati Aprakstosie atribati Klases

analysis =1
v manage = 1
knowledge = 0

[

Vardu vektori (tiesa salidzinasana) PriekSmets 1
[ Priek$meti, ar kuriem
1N O tiek veikta salidzinasana
. (iespéjama atbilstiba
Studiju priek$Smetu 1:N)
apraksti [ [letvars (e-CF)
)
P4
l| Y
L |
N

Kreditpunkti

(]
O

Studiju lTmenis

Kompetences (netiesa salidzinasana)

1.8. att. Priek§metu aprakstu formalizeé$anas koncepcija

PriekSmetu klasifikacija, izmantojot vardu vektoru iegiiSanu no priekSmetu aprakstiem,
tiek saukta par tieSo salidzinaSanu, jo, lai ieglitu apraksta izmantotos vardus, tiek veikta tikai
sintaktiska sakotn€jo datu apstrade. PriekSmetu apraksti, kas sakotn€ji nav anglu valoda, tiek
taja partulkoti. Datu kopa ieklautie priekSmetu apraksti vacu valoda no Rostokas universitates ir
tulkoti angliski ar rika Google Translate [34] palidzibu. Vardu vektors satur vardus, kas
sastopami tekstos apmacibas datu kopa, un konkrétam studiju priekSmetam tiek noradits, kuri no
vardiem $T priekSmeta apraksta ir ieklauti. Algoritms, p&c kura tiek veikta tekstu priekSapstrade

vardu vektoru iegliSanai, ka arT praktiskas realizacijas detalas sniegtas darba 2. pielikuma.
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NetieSaja salidzinasana no studiju priekSmetu aprakstiem eksperts izsecina ieglistamas
kompetences, atspogulojot tas vienota ietvara (izveléts Eiropas e-kompetencu ietvars (e-CF)
[35]), tadgjadi sakotn&jie dati tick parveidoti arl semantiski. Ka galvenie klasifikacijas atribati
tiek izmantotas konkrétas kompetences (to esamiba vai neesamiba) un priekSmeti tiek salidzinati
pastarpinati, par starpslani izmantojot kompetencu ietvaru. Datu ieguves forma un aprakstosie
atributi netie$as salidzinasanas gadijuma ir detaliz&ti darba 3. pielikuma. 4. pielikuma atrodams
tieSas un netiesas salidzinaSanas formalo aprakstu sistematisks iegiiSanas cels, bet 5. pielikuma
raksturota izstradata datu priekSapstrades procesu atbalstosa utilitprogramma.

Balstoties uz veikto literatliras analizi, tiek izteikts pienémums, ka priekSmetu tiesa
salidzinasana sniegs sliktakus klasifikacijas rezultatus ka netie$a; to ir paredzets parbaudit
eksperimentali.

Konkréts piemérs formalizéjot un klasificgjot Vines Tehnologiju universitates
priek$meta ,, Timekla analize un mekl&Sana” aprakstu atspogulots 1.9. attéla. Saja uzdevuma citu
universitasu studiju priekSmeti tiek salidzinati ar RTU studiju programmas Biznesa informatika
25 priekSmetiem, lidz ar to iegustot 25 klases. Vispirms eksperts ir defingjis kompetences,
kreditpunktu skaitu un studiju limeni katram no Siem klases raksturojosajiem prickSmetiem.
Talak veicot svesa priekSmeta attiecinasanu pret klaseém, eksperts nosaka, ka konkrétais Vines
Tehnologiju universitates prickSmets atbilst RTU priekSmetiem ,,Biznesa analitika” un ,,Mobila,
rezgiska un aptvero$a tikloSana”. Formalizgjot priekSmeta apraksta sniegto informaciju un
ieglistot talak izmantojamos atribiitus, e-CF ietvara tiek atzim&tas kompetences, kuras, péc
eksperta domam, students iegiist, apgiistot So priekSmetu, tapat tiek noteikts kreditpunktu skaits
Eiropas kreditpunktu sistéma ($aja pieméra — "6") un studiju Iimenis (2", kas apzimé magistra
studijas), bet priekSmeta apraksta izmantoto vardu noteikSanai ar programmatiiras palidzibu tiek
ieglts vardu vektors. legltie rezultati katra no atspogulojuma veidiem ir demonstréti ar
atbilstosu datu kopas fragmentu atribiitu un klasu vertibu aprakstiSanai .arff formata. Attiecigi,
vertiba "0" norada, ka atbilstoSais atribiits vai klase §im pieméram nav pieskirta, bet "1" — ka ir
pieskirta. Katrs atspogulojuma veids tiek izmantots atseviska klasifikatora izveidei un tiek
izmantots neatkarigi viens no otra. Sikaks formala apraksta iegiiSanas cel§ .arff forma katra

salidzinaSanas veida sniegts darba 4. pielikuma.
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1.9. att. PriekSmetu aprakstu formalizéSanas piemérs

Sikaka analize studiju priekSmetu salidzinasanas problémas risinagjumam tiks veikta
darba 4.4. apaksnodala saistiba ar klasifikacijas sistémas projektéSanu studiju priekSmetu

salidzinaSanas atbalstam. Formali definéti klasifikacijas uzdevuma izmantotie atribiiti un klases

tiks sniegti praktiski veikto eksperimentu konteksta darba 6. nodala

1.4. Ar interaktivu induktivo apmacibu risinamo problému loks

Apkopojot ievada un 1. nodala aprakstitas problémas un to risinajuma iespgjas, izveidots
to problémsfeéru raksturojoSo ipaSibu apraksts, kuras paredzéts nemt véra darba izstradataja
risinajuma. Tiek izteikts piepémums, ka planotais risinajums — interaktiva uz induktivo
apmacibu balstita klasifikacijas pieejai — var bt piemérotaks neka tradicionalas automatiskas
klasifikacijas pieejas uzdevumos, kuros raksturigi $adi apstakli
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Nosacijumi pieejas lietosanas iespejamibai (prasibas pret problemsferu):

Cilveks — eksperts konkrétaja probléemsfera ir pieejams, jo nav vérts domat par
interaktivu sistému, ja kadu iemeslu dél nav iesp&jams nodroSinat eksperta pieejamibu,
kur§ spétu palidzet sisteémai veikt piemeru klasifikaciju.

Probléemas definé$anai netiek izmantots parak liels atribiitu skaits — tads, kadu
eksperts sp&j uztvert un apstradat. Liclaka atribGtu skaita gadijuma iesp&jams definét
kadas tehnikas atribiitu grup@sanai, lai atvieglotu uztveramibu lietotajam.

Probléemsferas aprakstiSanai tiek izmantoti galvenokart Kkvalitativi, nevis

Kvantitativi atribiiti. Saja zina galvenais ir tas, lai eksperts spétu tos saprast.

Indikatori pieejas lietoSanas nepieciesamibai (norades, ka Sis risinajums var biit piemeérotaks

par klasisku automatisku klasifikacijas pieeju):

Probleémsfera ir svarigi iegiit pareizu klasifikaciju p&c iesp&jas vairak klasificEjamiem
piemériem. Interaktivas induktivas apmacibas pieeja iegulditais eksperta laiks tiek
"atmaksats" ar vairak pareizi klasificétiem piem&riem (ja piepemam, ka eksperts var
sniegt pareizu klasifikaciju).

Sagaidama eksperta iesaistiSana nav parak biefa. Sis mérs ir subjektivs un ir ciesi
saistits ar eksperta gatavibu iesaistities piemé&ru klasificé$ana un sistémas apmaciba. Ja
sist€émas jautajumi apgritina ekspertu tik liela méra, ka eksperts vairs nav ar mieru $o
sisttmu apkalpot, tad interaktivas sisteéma lietoSana nenesis vélamo efektu.
Problemsfera ir griti izgut vai definét raksturigas iezimes, tade| pastav aizdomas, ka
atribtiti problémsferu nedefiné pilnigi. Iesp&jams, ka problémsféru aprakstosie dati ir
heterogéni un mainigi.

Ir pieejama tikai neliela sakotng&ja apmacibas kopa, un pastav aizdomas, ka ta nav
reprezentabla. Tas nozim&, ka Kklasifikatoram ir lielaka iesp&amiba sastapties ar

piemériem, ko tas nesp€s klasificet, jo petamais koncepts nav vispusigi aprakstits.
1.5. Nodalas kopsavilkums

Saja nodala tika pamatota promocijas darba risinama probléma, paraditas konkrétas

cilvéku darbibas jomas, kuras §1 probléma pastav, un apskatits risinajumu apgabals, kurs talakaja

darba jaattista. Ka galvena joma, kura neder esoSie automatiskas klasifikacijas risinajumi,

analizeéta izglitiba. Augstakas izglitibas dokumentu salidzinaSanas nepiecieSamiba paradas

vairakas formas un ir nosaciti iedalama tris kategorijas.
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e Studiju priekSmetu salidzinasana apmainas programmam, talakizglitibai, izglitibas
dokumentu pielidzinaSanai u.c. vajadzibam. Galvenokart tiek izmantoti dokumenti, kas
apraksta studiju programmu un priekSmetu saturu un apliecina iegtito izglitibu.

e Studiju programmu izstrade, kas iesaista salidzinadjuma veikSanu ar citam Iidzigam
izglitibas programmam. Galvenokart tiek izmantoti dokumenti, kas apraksta studiju
programmu un priekSmetu saturu.

e Macibu materialu dalisana kategorijas, piem&ram, e-apmacibas sist€émas, lai interesentam

tiktu piedavati atbilstoSi macibu materiali.

Apkopotajos informacijas avotos ir sekojoSas norades par apstakliem studiju satura
salidzinasanas procesa:
e studiju priekSmetu apraksti ir loti dazadi, tadel ar automatiskiem lidzekliem nevar
sasniegt perfektus rezultatus;
e dalgji strukturtais dokumentu formats prasa specifisku pieeju un dazadu informacijas
izguves metozu lietoSanu;
e vajadziba pec eksperta iesaistes paradas dazadas procesa fazes;

e procesa uzlaboSanas galvenais ierobezojums ir darba apjoms, ko eksperts var ieguldit.

NepiecieSamiba atbalstit dazadu izglitibas dokumentu salidzinasanas procesu ar datoru
palidzibu ir pamatota literatira un izteikta no augstakas izglitibas joma stradajoSo puses.
Lidzsingjo darbu analize norada nepiecieSsamos uzlabojumu virzienus un pastavosos
ierobezojumus, lai akadémisko dokumentu salidzinasana varétu ieviest zinamu automatizaciju.
Izdarot secinajumus par §is sféras problematiku, promocijas darba tiks izskatits uzdevums par uz
induktivo apmacibu balstitu, interaktivu un daudzkategoriju klasifikacijas sist€émas izstradi
studiju prickSmetu salidzinasanas atbalstam.

Formaliz&jot studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevumu ka prasibas pret
masinapmacibas risinajumu, ir definetas Sadas raksturigas ipasibas:

e iegitie rezultati ir jasaprot klasifikatora lietotajam un ekspertam;

e pieejama apmacibas kopa ir maza;

o sakotngjie dati ir dal&ji strukturéti vai nestrukturéti,

e problémsféra ir raksturigas daudzas klases, kuras sastopamas vienlidz biezi;

e 0bjekts var piederét vienlaicigi vairakam klasém.
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Izp&tot problémas medicinas joma, ir secinats, ka lidzigas sféras 1pasibas ir sastopamas
ar1 Seit, lidz ar to darba risinamais uzdevums nav uzskatams tikai par vienas konkrétas
problémsfeéras vajadzibu. Ir definéti arT papildus nosacijumi sféram, kuras planotais risinajums
var bt piemérotaks neka tradicionalas klasifikacijas pieejas.

e Nosacijumi pieejas lietoSanas iesp&jamibai (prasibas pret problémsteru):
o cilveks — eksperts konkrétaja problémsféra ir piecjams;
o problémas defingSanai netiek izmantots parak liels atributu skaits;
o problémsferas aprakstiSanai tiek izmantoti galvenokart kvalitativi, nevis
kvantitativi atribiti.
¢ Indikatori pieejas lietoSanas nepiecieSamibai (norades, ka §is risinajums ir atbilstosaks
par klasisku klasifikacijas pieeju):
o problémsfera ir svarigi iegiit pareizu klasifikaciju;
o Sagaidama eksperta iesaistiSana nav parak bieza,
o probleémsfera ir griiti izglt vai definét raksturigos atribiitus;

o ir pieejama tikai neliela sakotn&ja apmacibas kopa.

Sakot interaktivas klasifikacija sistémas izveidi, jaapskata [idzSin€jie risinajumi
automatiska klasifikacija, sadarbiba ar sisteémas lietotaju un klasifikacijas sistému arhitektiiru
1zstrade, lai apzinatu problémas, izmantotu jau esosus un parbauditus risindjumus, ja tadi ir, un

parpemtu labo praksi. Tam tiks veltita darba 2. nodala.
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2. SAISTITO DARBU ANALIZE: IESTRADNES UN PASTAVOSAS
PROBLEMAS

ST nodala apkopo lidz$ingjos pétijumus un teorétisko bazi dazados klasifikacijas
aspektos. 2.1. apakSnodala tiks apskatits automatiskas Kklasifikacijas uzdevums, sevisku
uzmanibu pievérSot induktivas apmacibas pieejai, daudzkategoriju klasifikacijai un tas
novértéSanas meriem, ka ari problémam jaunu pieméru klasificésana. 2.2. apaksnodala ir veltita
dazada veida IidzSingjiem interaktiviem risindjumiem induktivaja apmaciba un citas
klasifikacijas pieejas. 2.3. apaksnodala sniegs klasifikacijas sisttmu arhitektiiru apkopojumu, lai

pamatotu interaktivas klasifikacijas sist€mas izstrades stirakmenus.
2.1. Klasifikacijas uzdevums masinapmaciba

MasSinapmaciba var tikt definéta ka datorprogrammu sp&ja uzlabot savu darbibu,
balstoties uz savu pagatnes pieredzi, ka art sp€ja definét jaunas, no iepriek$€jam atSkirigas, datu
struktiiras [1]. MaSinapmacibas algoritmus var iedalit parraudzitajos un neparraudzitajos [1, 36].
Pie parraudzitas apmacibas pieder klasifikacija, pie neparraudzitas apmacibas pieder
klasterizacija. Klasifikacija ir objekta piederibas noteikSana kadai no iepriek§ definétam grupam
jeb klasem. Klasterizacija ir datu objektu apvienoSana pa grupam jeb klasteriem, balstoties uz So
objektu lidzibam, kuras nosaka p&c objektu atribiitu vertibam. Klasterizacijas gadijuma grupas
iepriek§ nav zinamas. ST darba ietvaros turpmak tiks apskatits klasifikacijas uzdevums, jo
iepriek§ definéta darba risinama problémas nostadne paredz konkrétu klasu piederibas
noteikSanu interesgjosajiem objektiem.

Lai veiktu Kklasifikaciju, ir nepiecieSams realiz€t kada veida sprieSanu. Viens no
sprieSanas veidiem ir indukcija. Indukcija ir process, kura konkréti fakti tiek parversti visparigas
likumsakaribas. Sves§vardu vardnica [37] indukciju definé $adi: ,,Slédziena veids un metode,
kura no vairakiem atseviskiem gadijumiem tiek izsecinats vispargjais (pretstats dedukcijai)”. ST
darba konteksta galvena uzmaniba tiek pievérsta induktivas sprieSanas izmantoSanai datu
automatiska vai dal€ji automatiska apstrade, tade] darba ietvaros tiek lietots termins ,,induktiva
apmaciba”. Indukcija ir viena no vecakajam un svarigadkajam apmacibas problémam
datorzinatné [38]. Induktiva apmaciba datorzinatn€ nozimé macisanos no piemériem, kad
sisttma censas inducét visparigu likumu no doto pieméru kopas [39]. Ar pieméru saprot
atseviSsku, veselu datu vienibu, eksemplaru, kur§ apraksta kadu realas pasaules objektu.

Induktiva apmaciba ietver klasifikaciju — atseviSsku objektu piederibas noteikSanu kadai klasei.
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Klasifikacijas uzdevuma formala definicija:

K ={ky, ..., kj}: klaSu kopa, j: klaSu skaits
X ={Xy, ..., Xi}: datu kopa, i: pieméru skaits
X = {(a1, Va1), ..., (@n, Van)}: datu kopas objekts (piemérs), atribiitu-vértibu paru vektors,

n — atribatu skaits, vV, — atribiita a vertiba

Klasifikacijas uzdevums ir izveidot atspogulojumu c: X = K jeb atrast koncepta aprakstu.
¢ = h(X, K): koncepta apraksts (klasifikators)

K. = (X, c): klasifikatora prognozgtais klasu vektors balstoties uz koncepta aprakstu c

Tradicionalaja vienas kategorijas klasifikacija katrs piemérs [ ir saistits ar 1 klasi k no

neparklajosos klasu kopas K: I = (X, k)

| € L: apmacibas piem&rs no apmacibas piemeru kopas

L ={(x4, ky), ..., (X;, kp)}: apmacibas pieméru kopa
Daudzkategoriju klasifikacija katrs piemers [ ir saistits ar klaSu kopas apakSkopu Y,
YSK:1=(x7Y)

L ={(x4, Y1), ..., (Xi, Yq)}: apmacibas pieméru kopa

Sis apaksnodalas turpinajuma tiks analizéti aspekti klasifikacijas metodes izvéle (2.1.1.
sadala), apskatitas induktivas apmacibas pamatnostadnes un process (2.1.2. sadala), parejot pie
daudzkategoriju klasifikacijas iesp&ju skaidrojuma (2.1.3. sadala) un klasifikacijas rezultatu
novertésanas (2.1.4. sadala). 2.1.5. sadala sniedz promocijas darba uzdevumos ietilpstoso

klasifikacijas un induktivas apmacibas problému analizi.
2.1.1. Klasifikacijas metodes izvéle

Klasifikacija var izmantot dazadas masinapmacibas tehnikas, pieméram, [émumu kokus
un likumus genergjoSos algoritmus, neironu tiklus, genétiskos algoritmus, Beijesa teoréma
balstitus algoritmus u.c. Turklat citas sféras sastopami citi nosaukumi pasam klasifikacijas
uzdevumam - statistika klasifikaciju sauc par diskriminantu analizi, inZenierija, par t€lu
pazisanu. Literatlira ir sastopami daudzi parskati gan par metozu grupam, gan konkrétiem
algoritmiem, piemé&ram, [2, 4, 40] ka arT §1 darba 6. pielikuma.

Saskana ar ikgadg&jo datizraces lietoSanas parskatu, ko veic ,,Rexer Analytics”, visbiezak
izmantota metode 2010. gada ir bijusi 1émumu koki [41]. To izmantojusi 69 % respondentu no
aptaujatajiem 735 datizraces specialistiem 60 valstis [41]. No lémumu kokiem popularakais

algoritms ir bijis C4.5 — Kvinlana (Quinlan) klasiska ID3 algoritma uzlabota versija. Lémumu
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koki, tapat ka likumus genergjosie algoritmi pieder induktivas spriesanas algoritmiem, tadel tos
ir lietderigi apskatit vienota konteksta.

Janem veéra, ka neviena klasifikacijas tehnika vai algoritms nav viennozimigi labaks par
kadu citu [42]. To, kadu tehniku labak izmantot, nosaka problémas tips, ieprick$€jas zinasanas
un citi faktori. Katras konkrétas problémas risinasana klasifikatoru veikums atskiras, un ir
iesp&jams izdartt tikai pienémumus par klasifikatora piemérotibu pirms ta realas izmantoSanas.
Nav konteksta un pielietojuma neatkarigu iemeslu, kas Jautu apgalvot, ka kada metode ir labaka
par citam, lai sasniegtu labu visparinasanu. Turklat katra klasifikacijas situacija ir citi aspekti,
kuri ir janem véra — apmacibas datu pieejamiba, izmaksas, iepriek§€jo zinasanu izmantoSana u.c.
Dazas metodes spgj veikt teicamu apmacibu pie liela datu daudzuma, savukart ir vajas, ja
pieejama tikai neliela apmacibas pieméru kopa. Nepietiek tikai ar teortiskam zinaSanam par
algoritma darbibu; klasifikacija ir empiriska disciplina, kur piemérotakos klasifikacijas
algoritmus konkréta sféra var noskaidrot, tikai veicot praktiskus meginajumus.

Izvele par labu kadai no klasifikacijas metodem ir atkariga no prasibam, konkrétas
problémsferas, datu apjoma un citiem lielumiem. Uzsverot induktivas apmacibas prieksrocibas,
jamin, ka tas iegutie klasifikacijas rezultati parada sprieSanas celu, kas ir neatsverami sist€mas,
kam jaapstrada klasifikacijas rezultati, japarbauda tie un jaizmanto turpmak [43]. Tadas,
piem@ram, ir ekspertu sist€mas, kuru zinasanu baze€s var izmantot induktivas apmacibas iegiitos
likumus. Turklat, ja darbibas joma ir atbildiga, lietotajam ir nepiecieSams izsekot sprieSanas
gaitai klasifikatora, lai uzticétos ta piepemtajam lémumam [44]. Nav svarigi, ka kada metode ir
loti atrdarbiga un veiksmiga — ja ta nesp€j paskaidrot savus iegitos lémumus, daudzu problému
risinasanai ta vienkarsi nav piemeérota.

Bitisks parametrs klasifikacijas metodes izvéle ir problémsferas objektiem pieSkiramo
klasu jeb Kkategoriju skaits. Klasifikacijas uzdevumos parasti ir nepiecie$ams noteikt objekta

piederibu tikai vienai Klasei (ang. v. - single-label). Tas ir, katrs piemérs ir saistits ar vienu

klasi k no neparklajosos klasu kopas K, |K| > 1. Piem&ram, elektroniska pasta véstule ir

klasificgjama ka lietderigs pasts vai surogatpasts. Tomer ir arT sferas, kuras objekti var piederét

vienlaicigi vairakam klasém, pieméram, Zurnala raksts var attiekties uz vairakam t€mam vai

viens studiju prieksmets var atbilst vairakiem citiem priek$metiem. Saja gadijuma runa ir par
daudzkategoriju (ang. v. — multi-label) klasifikaciju, un katrs piemérs ir saistits ar apakskopu Y
< K. LatvieSu valoda darba autore izvel&jusies tulkojums ,,daudzkategoriju klasifikacija” tadel,
ka it ka logiski tuvakais jédziens ,,daudzklasu klasifikacija” anglu valoda sasaucas ar ,,multiclass

clasification”, kas nozimé ko citu. Vienkategorijas klasifikacija tas nozimé klasifikacijas
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uzdevumu, kur jaizvélas starp vairak neka divam pieSkiramajam klasém, pretstata binarajai
klasifikacijai, kura ir tiesi divas klases.

Daudzkategoriju klasifikacija ir aktuala tadas sferas ka bioinformatika, teksta
kategorizéSana un medicinas diagnostika [45]. KategorizéS$ana ir sinonims vardam klasifikacija,
kur$ parasti tiek lietots tiesi tekstu un dokumentu apstrades konteksta. Tas, vai piederiba
vairakam klasém vienlaicigi ir iesp&jama vai nevélama paradiba, ir atkarigs no risinamas
problémas dabas. Ja nav speciali noradits, ka uzdevuma iesp&jama vairaku klasu pieskirSana
katram piemé&ram, tad klasifikaciju péc noklus€juma uzskata par uzdevumu, kura klases ir
savstarpgji izslédzosas. Sikaks apraksts par daudzkategoriju klasifikaciju tiks sniegts 2.1.3.

sadala.
2.1.2. Induktivas apmacibas pamatnostadnes

Literatira induktivajai apmacibai pieskaitamo algoritmu loks varigjas. Dazadiem
autoriem ir atSkirigi uzskati par to, kur robezojas induktiva apmaciba. Netiek apSaubits, ka
induktivajiem algoritmiem pieder lémumu koki un likumus genergjosie algoritmi. Tomér dala
literatiiras avotu, pieméram, [46-48], par induktivam uzskata arT tadas metodes ka k — tuvako
kaiminu klasifikators, Beijesa klasifikators, atbalsta vektoru masinas, genétiskie algoritmi un
dazreiz ar1 maksligo neironu tiklus. Principialo atskiribu starp Siem diviem zskatiem nosaka tas,

val par induktivam apmacibas metodém tiek atzitas tadas metodes, kuras tikai spgj klasificet

jaunus datus uz iepriek§ doto pieméru pamata, vai tadas, kuras izsaka hipot€zi par datu strukttru

un sniedz visparinos$u modeli, ar kura palidzibu klasificét jaunos datus. Otraja gadijuma metozu

loks tiek ierobezots, jo ‘vienkarSu’ klasifikaciju sp€j veikt plasaks pieeju klasts. Ka pamato
Bhavsars [49], visparinasanu induktivas apmacibas konteksta nevar noskirt no macisanas.
Sistéma, kas nespgj visparinat, nav uzskatama par sp&jigu apmacities [49]. Vienkarsakos vardos
induktiva apmaciba tas Saurakaja nozimé tiek raksturota $adi: nov€rojumu un ieprieksgjo
zinasanu apgtsana, visparinot likumus un zinaSanas [50]. VisparinaSana var tikt uzskatita par
metodi, kas veido jaunas, vienkarSak atspogulotas zinaSanas no jau eso$ajam, joprojam
nezaudgjot ieprieks€jas zinaSanas. Induktiva apmaciba dod iesp&ju identificét regularitates un
telus iepriek$€jas zinasanas vai apmacibas datos un izglt tos ka visparinatus likumus. Tadel,
pieméram, Kk — tuvako kaiminu klasifikators nevar tikt pieskaitits induktivajai apmacibai, jo tas
neveic nekadu zinasanu kompresiju, bet visu laiku strada ar visiem apmacibas kopas piemé&riem.
Promocijas darba autore arT picturésies pie principa, ka pie induktivas apmacibas algoritmiem
pieskaitami lémumu kokus veidojosie un likumus genergjosie algoritmi, ka pienem arf liela dala

apskatitas literatiiras autoru [49, 51-56].
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Induktivas apmacibas algoritmi ir salidzino$i vienkar$i un uzticami, turklat lauj veidot
saprotamus, caurskatamus klasifikacijas modelus, kas nav iesp&ams ar visam klasifikacijas
metodém. Tos var attélot IF — THEN likumu vai 1émumu koku veida. 2.1. att€la sniegts [|emumu
koka un dazu tam atbilstoSu likumu piemeérs kredita izsniegSanas uzdevuma.

Koka sakne (atribats)

<
<%

Vai izsniegt kreditu?

Darba vieta

Pastaviga Nepastaviga

lek$éjais mezgls (atribats)

Lémumu koks

Kreditvésture

Loks (atribata vértiba)

Nav <
Galvotaji @ ) Elkuin)
IF Darba vieta = Pastaviga AND Kreditvésture =

Nav AND Galvotaji = Ir THEN Izsniegt kreditu = JA
IF Darba vieta = Nepastaviga THEN /zsniegt

@ Lapa (klase) kreditu = NE
-~

2.1. att. Lemumu koka un likumu piemérs

Ir Nav

Likumu indukcija no empiriskiem datiem ir efektiva tehnika automatiskai zinasanu
iegtsanai [43]. Daudzas liectojumsferas klasifikacijas koki sniedz lidzigu klasifikacijas precizitati
ka neironu tikli un tuvako kaiminu klasifikators, seviski gadijumos, kad triikkst zinasanu par
labako iesp&jamo Kklasifikatora formu [42]. Lémumu kokus veidojoSie klasifikatori ir Tpasi
lietderigi nominalu datu gadijjuma. Lémumu koku metodes balstas uz parbauzu sériju, kas
rezultata nosaka klasifikaciju. Pieméru klasificéSana ar [émumu koku var but sameéra vienkarsa,
turklat, pateicoties to strukturalajai vienkarsSibai, kokus ir viegli interpretét. Var tikt izmantots ari
skaitlisku un nominalu atribtitu salikums. Lémumu koki ir liela nelinearo klasifikatoru dala [57].
Problémsferas ar daudziem atribiitiem induktivas metodes praktiskos ierobezojumus apiet,
sakotngjo problému sadalot vairakas apak$problémas un lémumu procesu vienkarsojot [58].

Induktiva apmaciba sniedz sadas prieksrocibas:

e nelinearas klasifikacijas iesp&jas [57];
e caurskatamu rezultata iegliSanas aprakstu, kas ir salidzinams ar eksperta sprieSanas

procesu [43];

e jauna objekta klasifikacijai var biit nepiecieSamas tikai dazas parbaudes [57];
e induktivas apmacibas algoritmi ir neatkarigi no apskatamas darbibas sféras [43];
e nav nepiecieSams izdarit kadus piepémumus par model&jamas sisteémas struktiru [43];
e iegitie likumi ir labi lietojami ekspertu sist€émas [43].
2.2. attéla paradits induktivas apmacibas uzdevums ka hipotétiskas funkcijas atraSana

pieméru kopa (ilustracijai izmantots avots [59]).
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2.2. att. Funkcijas meklé$ana pieméru kopa [59]

Matematiska forma koncepta apraksta iegiisanu var traktet ka funkcijas atrasanu pieméru
kopa. Katrs paris (X, f(X)) veido piemé&ru, kur X ir ieeja, bet f(x) izeja. Ta ka ista funkcija f, ko
apraksta doto datu kopa, nav zinama, tad indukcijas uzdevums ir iegit hipotézi h, kas butu
tuvinata nezinamajai istajai funkcijai. 2.2. att€la 2. 1idz 5. grafika uzskatami redzams, ka dazadi
algoritmi var atrast dazadas hipot€zes viena un taja pasa pieméeru kopa.

Tradicionala induktivas apmacibas procesa var izSkirt vairakus posmus, kas grafiski
att€loti 2.3. att€la. Apmacibas jeb klasifikatora veidoSanas laika apmacibas pieméri tiek
izmantoti, lai ar konkréta apmacibas algoritma palidzibu inducétu klasifikatoru. TestéSanas laika
klasifikatora parbaudei tiek izmantoti testa pieméri, kuru klases piederiba ir zinama, bet kuri
iepriek§ nav izmantoti apmacibai, lidz ar to var izdarit secinajumus par klasifikatora precizitati
un citiem veiktsp&jas parametriem. Ja Sie parametri uzrada apmierinosus rezultatus, klasifikatoru

var sakt lietot jaunu un ieprieks neredz€tu pieméru klases piederibas noteikSanai.

APMACIBA TESTESANA LIETOSANA
T O )
X =[xy ..o i] X =[xy, .., xi] X =[xy ..., xi]
) K= [k1, Kz, ..., Ki] (K =[ki, ka, ..., Ki])
leeja || Apmacibas leeja Testa leeja Jauni
pieméri pieméri pieméri
l c: X2K
Apmacibas Izeja Izeja
algoritms Klasifikacija D> Klasifikacija >
L A ) L A )
Izeja KC = [kC11 ka ~~~~~ ij] Kc = [kC1r ka ----- kcj]
\'J \ \
¢ =h(X, k) Klasifikators Ke =1f(X, ¢

2.3. att. Induktivas apmacibas posmi

Klasifikatora izveidoSanai var izmantot dazadus apmacibas algoritmus, par kuru veidiem
un konkrétu algoritmu piemé&riem sikak ir stastits darba 6. pielikuma, kur darba autore ir veikusi
induktivas apmacibas algoritmu iedaljjumu péc dazadam pazimém — péc realizacijas un

atteloSanas formas, p€c apmacibas veida un péc SkeloSo plaknu novietojuma. Sagatavotie
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apkopojumi pirmo reizi ir publicéti autores bakalaura [60] un magistra darba [61], kur arT
atrodami vairaku algoritmu detaliz&ti apraksti ar izskaidrojoSiem piemé&riem. Promocijas darba ir
sikak aprakstits likumus gener&josais algoritms Ripper, jo tas ir (1) saméra jauns un maz
izskaidrots un (2) praktiskajos eksperimentos pieradijis sevi gan no veiktsp&jas, gan likumu

saprotamibas puses (ar eksperimentalajiem rezultatiem var iepazities darba 6. nodala).

Induktivas apmdcibas algoritms Ripper

Ripper ir likumus veidojo$s induktivas apmacibas algoritms, kura autors ir Koens (ang.
v. — Cohen) [62]. Katrs likums ir nosacTjumu konjunkcija, kur atseviSku nosacijumu apraksta
forma a = v (ja a ir nominals atribiits) vai forma a < v vai a> v (ja a ir skaitlisks atribiits), ar v
noradot atribiita vértibu. Koena Ripper algoritms balstas uz iepriek$gjiem darbiem 1émumu koku
un likumu indukcijas rezultatu uzlaboSanai - atzaroSanu kltidas samazinasanai (ang. v. - reduced
error pruning — REP) un inkrementalo atzaro$anu klidas samazinasanai IREP. Sis pieejas
pamatojas uz principu, ka koks vai likums tiek saisinats, ja tadgjadi samazinas klasifikacijas
kluda ieprieks neredzetiem piem&riem.

Apmacibas kopa tiek sadalita likumu veidoSanas (audz&Sanas) un atzaroSanas (ang.v. —
pruning) kopas. Likums tiek veidots, pievienojot jaunus nosacijumus, un péc tam atzarots
(saisinats). Likumu veidoSana turpinas, lidz ir sasniegts kads no apstasanas kritérijiem — kludas
limenis (ang. v. — error rate) vai apraksta garums (ang. v. — description length). Tam seko
likumu optimizacija.

Ripper algoritms ir saméra sarezgits un satur dazadas variacijas iesp&jas lietotajas metrikas.

Seit dotas algoritma galvenas sastavdalas:

1. Inicializét likumu sarakstu LS = {} un katrai no klasém, sakot ar mazak parstavéto Iidz
plasak parstavetajai, izpildit solus 2- 5. ledalit piemérus likumu veidoSanas un
atzaroSanas kopas pozitivajos (klasei piederoSajos) un negativajos (klasei
nepiederosajos) piemeéros.

2. Atkartot 3. — 4. soli lidz sasniegts kads no apstasanas kriterijiem:

a. Apraksta garums AG ir par 64 bitiem (IREP* versija [63]) garaks par Tsako lidz
Sim atrasto apraksta garumu. AG ir skaitliska vértiba, kas raksturo likuma
sarezgitibu, nemot véra likuma garumu un piemérus, ko likums parklaj gan
pozitivo, gan negativo pieméru kopa;

b. Nav pozitivu pieméru;

c. Kludas limenis parsniedz 50%.
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3. Likumu veidosana — balstoties uz likumu audz€Sanas pieméru kopu, audzét likumu,
pievienojot taja nosactjumus, lidz sasniegta 100% precizitate. Saja solf tick parbaudita
katra atribiita visas iesp&jamas vértibas un izvéléts nosacijums ar lielako informacijas

ieguvumu (ang. v. — information gain), kuru aprékina $adi :
- P _ ook
leguvums (R",R) = p X (log ~ — log T),

kur R — originalais likums,
R" — kandidata likums p&c nosacijuma pievienosanas,
p — pieméru skaits pozitivo piemeru kopa, ko parklaj likums R*,
t — pieméru skaits, kurus apskata R,
P — pieméru skaits pozitivo piemé&ru kopa, ko parklaj likums R,
T — pieméru skaits, kurus apskata R.
4. Likumu atzaroSana — balstoties uz atzaroSanas pieméru kopu, secigi atzarot katru likumu,

izmantojot metriku (IREP* versija [63]):

p—n
p+n’
kur  p - pieméru skaits pozitivo pieméru kopa, ko parklaj likums,

n — pieméru skaits negativo pieméru kopa, ko parklaj likums

Pievienot iegiito likumu R; sarakstam LS un izpemt piemérus, ko parklaj likums, no
pozitivo un negativo pieméru kopas.

5. Optimizacijas posms - katram likumam R; € LS generét un atzarot divus likuma
variantus, izmantojot 3. un 4. soli. Likuma variants R;’ tiek veidots sakot ar tuksu
nosacijumu konjunkciju, bet R’ — pievienojot nosacijumus originalajam R; likumam. Par
gala likumu tiek izv€léts variants R;, Rj’ val R;’’ ar mazako apraksta garumu AG. Ja péc
visu LS likumu parbaudes ir paliku$i neparklati pieméri pozitivo pieméru kopa, tiek

generéti jauni likumi saskana ar 3. un 4. soli.

Ripper prieksrocibas ir viegli interpretgjama likumu kopa un labie rezultati
nesabalansétu datu gadijuma, kad klases raksturojoSie apmacibas pieméri nav lidzigas
proporcijas [31]. Ipadi §1 algoritma priekSrocibas esot jlitamas lielam un trok$painam datu
kopam [63].

Programmattra Weka algoritms Ripper realizéts ar nelielam izmainam un atrodams ar

nosaukumu JRip (turpmak darba arT tiks izmantots Sis nosaukums).
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Sikaka informacija par Ripper, ka art REP un IREP algoritmiem atrodama [62, 63].

Ripper izskaidrots piemérs latviesu valoda atrodams bakalaura darba [64].

2.1.3. Klasifikacija daudzkategoriju gadijuma

Daudzkategoriju gadijuma, atSkiritba no tradicionalas vienkategoriju klasifikacijas,
objekti var piederét vienlaicigi vairakam klasém - katrs objekts ir saistits ar apakSkopu Y € K ,
kur K ir visa klasu kopa dotaja problémsfera.

Lai paraditu atsSkiribas starp klasifikaciju vienkategorijas un daudzkategoriju gadijuma,
2.1. tabula sniegts salidzinajums iesp&jamajam klasifikacijas rezultatam vienam un tam paSam
klasificgjamajam objektam dazadiem klasifikacijas veidiem. Termins ,,pieSkirtas klases” nozimé
Klasifikatora prognozétas klases dotajam objektam, turpreti ,istas klases” apzimé objektam
patiesam zinamas piederigas klases (parasti — apmacibas un test€Sanas laika).

Nedaudz sikak aprakstot apmacibas uzdevumu daudzkategoriju datiem, jadefing divi
virzieni — daudzkategoriju klasifikacija un kategoriju ranzesana. P&d¢ja laika paradas ar $o
virzienu apvienojums jeb daudzkategoriju ranz€Sana. Daudzkategoriju klasifikacijas rezultats
jaunam pieméram ir divas klasu kopas — piederigas un nepiederigas klases [65]. Kategoriju
ranzg€Sanas gadijuma tiek iegiits klasu saraksts tada seciba, ka piemers ir vairak piederigs
pirmajam klasém un aizvien mazak saistits ar talakajam.

2.1. tabula

Klasifikacijas piemérs vienas kategorijas un daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma

Objekts Pieskirtas klases
Pieeja (aprakstoSie Secinajums
atribiiti) Al B |C|D
Vienkategorijas . . .
k klasei A
Klasifikacija 1 0 0 0 Obijekts pieder klasei
Daudzkategoriju al=1, 1 0 1 0 Objekts pieder klasu kopai {A, C} ,
klasifikacija a2=1, nepieder klasu kopai {B, D}
a3=0
Kategoriju ranzeésana 1 3 2 4 Ranzéts klasu saraksts: A, C, B, D

Daudzkategoriju datu apstradi var veikt divos veidos:

e problémas transformacija,

e algoritmu adaptacija.

Problemu transformacijas metodes ir neatkarigas no talak izmantotajiem algoritmiem.
Saja gadijuma apmacibas uzdevums tick parvérsts viena vai vairakos binaros vienkategorijas
klasifikacijas uzdevumos, kuriem ir plass izmantojamo algoritmu klasts (visi darba 6. pielikuma

minétie Kklasifikacijas algoritmi ir paredzéti vienkategorijas klasifikacijai). Problému
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transformacijas metodes var uzskatit (1) katru objektam pieskirto klasu kombinaciju par jaunu
klasi, veidojot klasu kopas (ang. v. - label powerset), tadgjadi uzreiz iegistot vienkategorijas
klasifikacijas uzdevumu, vai (2) izveidot g binarus klasifikatorus, pa vienam katrai no ¢ klasém
datu kopa ar binaras saistibas (ang. v. - binary relevance) metodi, un gala klasifikaciju jaunam
pieméram pieskirt, apvienojot visu vienkategorijas klasifikatoru lémumu. Klasu kombinaciju
izmantoSana, lai veidotu jaunu klasi, ir lietderiga tad, ja kombinacijam ir semantiska jéga un
apmacibas pieméru skaits to atlauj (katra klasu kombinacija ir raksturota ar vairakiem
piemériem).

Sekojosaja pieméra demonstréts, ka daudzkategoriju datu kopu parveido abas piemingtas
problému transformacijas metodes. 2.2. tabula atspogulota daudzkategoriju datu kopa ar tris
objektiem (piem&riem) un Cetram iesp&jamajam klasém.

2.2. tabula
Sakotngja daudzkategoriju datu kopa

Klases
Objekts | A | B | C | D
1 1 0 0 1
2 0 1 1 0
3 1]70]0]|0

2.3. tabula paradits, ka klaSu kopas veidojosa metode ir parveidojusi datu kopu, radot tik
klasu, cik dazadu klasu kombinaciju ir sakotngjos datos, un ieglstot vienu vienkategorijas

klasifikacijas uzdevumu ar jaunajam klasém.

2.3. tabula
Klasu kopas veidojosas metodes izveidota datu transformacija
Objekts A AAD | BAC
1 0 1 0
2 0 0 1
3 1 0 0

Savukart binaras saistibas metode ir ieguvusi Cetrus vienkategorijas uzdevumus (skat.
2.4. att€lu a — d) binarai klasifikacijai — katrs atseviskais klasifikators noteiks, vai objekts pieder
vai nepieder konkrétajai klasei.

Abu transformacijas veidu gadijuma vienkategorijas klasifikatoru iegutais rezultats

japarverS atpakal daudzkategoriju forma. Klasu kopu gadijuma klases ir jasadala atpakal
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atbilstosi originalajam datu formatam, bet binaras saistibas metodei atsevisko klasifikatoru

rezultati jaapvieno, lai uzzinatu visas objektam noteiktas klases.

Objekts | A | —A Objekts | B | —B
1 1| 0 1 0|1
2 0] 1 2 1|0
3 1| 0 3 0|1

(a) (b}

Objekts | C | -C Objekts | D | -D
1 0|1 1 1|0
2 1|0 2 0|1
3 0|1 3 0|1

(c) (d)
2.4. att. Binaras saistibas metodes izveidotas ¢etras datu kopas

Algoritmu adaptacijas pieeja paredz algoritmu pielagoSanu ta, lai daudzkategoriju
uzdevumus var€tu risinat tie$a veida. Biitiba tas nozimé jaunu algoritmu radiSanu; vairaki $adi
algoritmi jau eksisté, pieméram, MLKNN [66], kas ir k-tuvako kaiminu klasifikatora
daudzkategoriju versija.

Ja konkrétaja problémas defingjuma klases savstarpgji ir sakartotas hierarhiska struktiira,
tad veidojas jauna uzdevumu grupa, ko sauc par hierarhisku daudzkategoriju klasifikaciju [67,
68]. Daudzkategoriju klasifikacijas uzdevums ir sarezgitaks pats par sevi (salidzinot ar
uzdevumiem, kur piemérs pieder tikai vienai klasei), bet pievienojot hierarhisku klasu struktaru,
risinajuma sarezgitiba vél pieaug.

Vairak informacijas par dazadiem daudzkategoriju apmacibas aspektiem var atrast [45,
65, 67-69].

Par sava veida daudzkategoriju klasifikaciju var uzskatit izpladuSo klasifikaciju (ang. v.
— fuzzy classification). Izpladusas klasifikacijas pamati balstas uz Zad€ izstradato izpladuso
kopu teoriju [70] un izpluduso logiku, kas operé ar jédzieniem, kuru robezas nav precizi
definétas. Izpludusas klasifikacijas gadijuma objekti var piederét dazadam klaseém ar noteiktu
piederibas pakapi. Tomer, lai arT gan daudzkategoriju klasifikacija, gan izpludusi klasifikacija
lauj definét piederibas funkciju vienlaicigi vairakam klasém, abu pieeju mérki un risinatas
problémas ir atskirigas [71]. Uz izpliduso logiku balstita klasifikacija ir Iidzeklis neskaidribas
kliedéSanai starp klases aprakstoSajiem atribiitiem un var tikt uzskatita ka sagatavoSanas bloks

pirms klasifikacijas, lai noskirtu dazadas klases. P&c klasifikacijas posma parasti seko solis
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izpludusa Iémuma parversanai gala klasifikacijas [lémuma (ang. v. — de-fuzzification), pieméram,
izveloties klasi, kurai ir visaugstaka piederibas vertiba. Izplidusas piederibas vértibas péc

normalizacijas ieglst summaro vertibu "1", kamér daudzkategoriju klasifikacija vairakas vai pat

visas klases var sanemt piederibas vertibu "1" (tad€jadi summarai piederibas vértibai visam

klasém nav jabat "1")[72].

Komplicétaka pieeja klasu pieskirSanai vienas kategorijas uzdevumos ir naivais
parliecibas klasifikators [73] (ang. v. - Naive Credal Classifier), kur§ nem véra neprecizitati,
kas radusies no neparliecibas par patieso sadalijumu datos. Klasifikators pieskir objektam
vairakas klases, noradot uz neparliecibu par vienu vienigo klasi. Par pamatu naivajam
parliecibas klasifikatoram ir naiva Beijesa klasifikatora paradigma, un pieejas autors apgalvo, ka
pieeja ir piemérota mazam un nepilnigam datu kopam [73]. Atskiriba no daudzkategoriju
uzdevuma, kur art tiek pieskirtas vairakas klases, naivais parliecibas klasifikators ir paredzets

problémsferam, kuras semantiski katrs objekts pieder tikai vienai klasei.

2.1.4. Klasifikatora veiktspéjas novertésana

Lai var@tu spriest, vai apmacibas laika iegiitais klasifikators ir derigs jaunu pieméru
klases piederibas noteikSanai, tas ir janoveérte. Viens no bitiskakajiem klasifikatora
raksturlieclumiem ir ta precizitate. Lai noteiktu izveidota klasifikatora korektumu jaunu ieejas
datu analize, nepiecieSams veikt validaciju. Validacija ir iegiita klasifikacijas modela parbaude
ar testa datiem, kuriem ir zinama klase, bet kuri nav izmantoti klasifikatora apmacibai [74].
Prakse liela nozime ir sakotn€jas datu kopas sadaliSanai apmacibas un testa kopa. Divas plasak
izmantotas pieejas, ar kuru palidzibu dati tiek daliti $ajas funkcionalajas kopas, ir novilcinasana
(ang. v.- holdout) un skérsvalidacija (ang. v. - cross-validation) [75].

NovilcinaSanas metode realiz€ vienreiz&ju proporcionalu visas datu kopas daljjumu

apmacibas un testa kopa. Metode ir vienkar$a, bet tai ir savi trilkumi [57]. Pirmkart, sadalot datu
kopu divas dalas, tiek samazinats gan apmacibai izmantojamo, gan test€Sanai pieejamo pieméru
skaits, turklat apmacibas un testa kopas ir janodro$ina vienlidzigs gadijumizlases sadalijums
(ang. v. - random sampling). Tas ir seviski bitiski gadijumos, kad pieecjams maz pieméru, tomér
rada sarezgTjumus ari lielas datu kopas gadijuma. ST iemesla d&l novilcinasanas metodi nav
vélams izmantot realos problému risinajumos. Otrkart, nav zinams optimalais procentualais
sadalijums starp apmacibas un testa kopam. Prakse visbiezak lieto sadalijumu 70 % - apmacibai,
30 % - parbaudei [75].

Ir vairaku tipu Skeérsvalidacijas metodes. Pieméram, K-kartu (anglu v. - K-fold)

Skeérsvalidacija sadala sakotngjos datus K apakskopas (skaitu K nosaka lietotajs) [57, 75]. K-1
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apakskopa tiek izmantota apmacibai un 1 kopa - testéSanai. Skérsvalidacijas process tiek
izpildits K reizes, katru reizi nemot 1 no K apakSkopam par parbaudes kopu. legiitie rezultati
tieck kombinéti, lai iegiitu galigo novertejumu. Specials skérsvalidacijas gadijums ir saknéSana
(ang. v. — bootstrapping).

Izplatitakie klasifikatora novértéSanas méri uzdevumos, kur objekts pieder tikai vienali
Klasei, ir klasifikatora precizitate (ang. v. - precision), atsaukums (ang. v. - recall), f-mérs (ang.
v. - f-measure), kopé€ja klasifikatora precizitate (ang. v - accuracy), nepareizi klasificéto pieméru
patsvars (ang. v. - error rate), laukums zem ROC liknes ( ang. v. - Area Under the ROC
Curve), ka arf citi. Sie méri ir plasi aprakstiti lidz§ingjos darbos, pieméram [75, 76]. Biitisks
klasifikatora veiktsp&jas raditajs ir arT neklasificéto pieméru Ipatsvars. ST méra izmantojamiba ir
atkariga no klasifikacijas algoritma; daudzi algoritmi ‘uz aru’ neparada nesp&ju noteikt klases
piederibu, bet labak vai sliktak veic klasifikaciju pasi - klasifikatora iekSiené vai pievienojot
klasifikaciju beigas. Sikak par So problému tiks diskutéts 2.1.5.3. sadala.

Turpmak $aja darba sadala uzmaniba ir veltita galvenajiem klasifikatora novértésanas
mériem daudzkategoriju uzdevumos, jo §1 darba fokuss saistas ar daudzkategoriju klasifikaciju.
Klasifikatoriem, kas darbojas ar daudzkategoriju datiem, ir savas specifiskas novertéSanas
metodes - gan klasifikacijas, gan klagu ranz&Sanas novérte$anai. Seit apskatitds metrikas ir

aprakstitas avotos [65, 77-79] un sikak tajos arT ir analizétas.

Klasu pieskirsanas (ang. v. - bipartitions) novertejums

Klasifikacijas uzdevumos, kuros zinams, ka katrs objekts pieder tiesi vienai klasei, labi
noder precizitates méri, kas veértéjumu izsaka striktos "1" vai "0" novértéjumos. Daudzkategoriju
gadijuma vairak par $adiem mériem izsaka zaud€juma funkcijas. Tas ir tadel, ka vairaku klasu
pieskirSanas gadijuma pilnigi precizus risindjumus parasti ieglit neizdodas, tomér daZzi risinajumi
joprojam ir labaki (velamaki) par citiem — to arl nosaka zaud€juma funkcija. Galvenais, lai
zaud€juma mers izsaka to, kas patieSam ir svarigs novert§juma. Pieméram, ja objektam atbilst
Cetras klases, tad klasifikators, kur§ biis pareizi noteicis tris no tam, ir stradajis labak neka tas,
kur§ noteicis tikai vienu klasi. Striktu precizitates méru lietoSanas gadijuma abi klasifikatori
tiktu noverteti ar lietderibu "0", jo neviens nav perfekti atradis visas klases.

Merus var iedalit uz piemeriem un klasém balstitajos.

Uz piemériem balstitie méri:
Haminga zaudéjums (ang. v. - Hamming loss) raksturo zaud&umu, kas saistits ar Haminga

attalumu. Tas ir attalums starp binariem vektoriem, kas skaita, cik klasu nesakrit (cik spriedumu
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ir nepareizi) - butiba nosaka simetrisko starpibu starp objektam prognozetajam klasém un ta
stajam klasém. Tadu pasu rezultatu sniedz ar1 binaro klasifikatoru vidgja kluda.

Haminga zaudéjums = % {Zl%, (2.1)

kur A nozimé divu kopu simetrisko starpibu vai XOR operatoru Biila logika,
m — apmacibas pieméru skaits,
Yi —1sta klasu kopa i-tajam piemé&ram,
Zi — prognozeta klasu kopa i-tajam piem&ram.
Klasifikacijas precizitate vai apakSkopu precizitate (ang. v. - classification accuracy or
subset accuracy) ir loti strikts mérs, kas prasa pilnigu prognozétas un istas klasu kopas

sakriSanu, lai pieskirtu vertibu "1", pret€ja gadijuma novertgjot ar "0".
Klasifikacijas precizitate = %Zﬁll(Zi =Y) (2.2)

Uz klasem balstitie meri:

Seit var lietot jebkuru méru, kas paredzéts Klasifikatoru binarai noveértesanai. Meri tiek
parveidoti, lietojot divas vid&jo noteikSanas operacijas, makro-vidgjais (ang. v. - macro-
averaging) un mikro-vidg&jais (ang. v. - micro-averaging). F-mérs, kas lietots kopa ar mikro vai
makro vid€jo, ir viens no biezak izmantotajiem daudzkategoriju klasifikacijas rezultatu

novértésana [77].
1
Bmakro = ;Zgzl B (tpa, foa tny, fny), (23)

Bmikro = B(Zzzl tplf 23;1 fpl' 271:1 tnlf Zf{zl fnl)v (2-4)

kur  tp, - patiesi pozitivo klasifikaciju skaits klasei 4,
fp, - nepatiesi pozitivo klasifikaciju skaits klasei 4,
tn, — patiesi negativo klasifikaciju skaits klasei A,
fn, - nepatiesi negativo klasifikaciju skaits klasei A,
g — klasu skaits,

B — kads novertéjuma mérs, pieméram, (2.5), (2.6) vai (2.7).

.- _ i m |Y;inZ;|
Precizitate = m21=1 7 (2.5)
Atsaukums = iZﬁlm, (2.6)
m 1Yl
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- 1 YinZ;
Fmeérs = — ﬁlw, (2.7)
m [Y;uZz;|

kur N nozimé divu kopu Skélumu,
U nozimé divu kopu apvienojumu,
m — apmacibas piemeru skaits,
Yi —1sta klasu kopa i-tajam piemé&ram,

Zi — prognozeta klasu kopa i-tajam piem&ram.

Sakartojuma (anqQ. V. - ranking) novertéjums

Sakartojuma jeb ranga novértéSana sniedz ieskatu taja, cik pareizi klasifikators noteicis
objekta klases péc to atbilstibas.
Vienas kladas (ang. v. - One-error) novért&jums nosaka, cik reizes visaugstak vertéta jeb par

visatbilstosako prognozéta klase (sakartotu klasu gadijuma) nav viena no pieméra istajam

klasem.
: - 1 .
Viena klida = ;Zﬁl 6 (arg minr; D), (2.8)
_ (l,jal ey,
kar (A = {O,ja/l cr

Kliidas kopas izmeérs (ang. v. - error set size) ir zaud&juma funkcija, kas atgriez klasu paru
skaitu, kas nav pieskirti pareiza seciba.
Parklajums (ang. v - coverage) ir novertejums, cik vidg&ji talu ir jaiet sakartotaja saraksta, lai

parklatu visas objektam piederosas klases.
- . 1
Parklajums = ;Z?Q I/Peé}}l( r(1)—1 (2.9)

Sakartojuma zaudéjums (ang. v. - ranking loss) defing, cik reizes pieméram nepiederigas
klases ir novertetas augstak neka istas klases.
Vidgja precizitate (ang. v. - average precision) aprékina katrai istajai klasei, cik procenti no
klasém, kas atrodas saraksta virs tas, ir citas 1stas klases, un iegtst vid€jo vertibu visam istajam
klasém.

Dala no Siem mériem tiks izmantota rezultatu noverté€Sana promocijas darba praktiskajos
eksperimentos.

Nakama darba sadala pieversas klasifikacijas uzdevumu, seviski induktivas apmacibas,

problematikai un tiem risinamajiem jautajumiem, kas tiks izskatiti §aja promocijas darba.
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2.1.5. Problemas klasifikacija un induktivaja apmaciba

Galvenas problémas, kas jarisina klasifikatora izveidosana, ir lidzigas visam
klasifikacijas metodém un ir saistitas ar datiem un to apstradi. Dati var biit nepareizi savakti vai
apkopoti, troksnaini, ar trikstoSam verttbam. Tomér vispirms dati ir jaiegtst. Novérojumu cela
ieglitie dati parasti tiek glabati un izgtti no kada veida datu bazes. Datu var biit neaptverami
daudz vai nepietiekami maz. Realaja pasaulé dati biezi vien jaiegiist no vairakiem avotiem, kas
prasa datu integraciju un iesp&jamo konfliktu risinasanu. Konflikti var biit saistiti ar dazadu
kod&jumu un att€lojumu [75].

Problémas, kas ir saistitas ar datu priekSapstradi, ir plasi apskatitas literattira [74, 75, 80-
83] un netiks padzilinati analiz&tas. Ir zinams, ka datu priekSapstrade var aiznemt pat 80% no
kopgja datu analizes un klasifikatora veidoSanas laika un ietver tadus etapus ka datu atlasiSana,
attirisana un transformés$ana, nepiederoso (ang.v.- outlier) un trok$naino (ang. v. — noisy) datu
izkerSana, datu kod&Sana un raksturigo iezimju jeb atribitu izvele.

Cita klasifikatoriem raksturiga probléma ir parapmaciba (ang. v. — overfitting). Ta ir
algoritma ipatniba, kas pieskir nozimigumu datu novirzém, pienemot tas par svarigam datu
kopas iezimém [74]. No parapmacibas lémumu kokos var izvairities, partraucot koka
palielinasanu bridi, kad no koka talakas izvérSanas nevar vairs iegiit nozimigu informaciju [83].
Lidzigu pieeju var izmantot ari likumu generé$anas metodés. Lémumu kokos izmantota
parapmacibas novérSanas metode ir atzaroSana — tiek izslégti daljjumi koka zemakajos Iimenos
[74]. Parasti tiek noteikts kads slieks$na lielums, kur$ raksturo, pie kada ierakstu skaita talaka
koka zaroSana netiek veikta.

Sikak tiks apskatiti citi risinamie jautajumi, kas rada problémas induktivas apmacibas
metodeém un klasifikatoriem kopuma. Klasifikacija mazas apmacibas kopas gadijuma un nespéja
klasificeét jaunu piemeru ir problémas, kuras definétas darba risinama uzdevuma nostadng, tapec

tiks izskatitas nakamajas darba sadalas.
2.1.5.1 Atkariba no apmacibas kopas apjoma

Dazadas problémas ir saistitas ar pieejamo datu daudzumu. Masinapmacibas metodém ir
atSkirigas sekmes darbojoties ar loti lielu vai mazu apmacibas datu apjomu. Atseviskos
uzdevumos apstradajamo pieméru un atributu skaits ir kritisks parametrs klasifikacijas metodes
1zvele.

Liela apmacibas kopa

Milzigi datu apjomi (ang. v. - big data) ir viena no butiskakajam datu analizes

problémam, ar ko cinas musdienu praks€ [2]. Lielu datu apjomu apstrades iesp&jas ka kritisku
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nepiecieSamibu atzist jau visa pasaul€ - gan Eiropas Komisija 7. ietvara programmas uzsaukumi
[84], gan IBM [85], gan The Wall Street Journal savos rakstos [86], ka arf citi nozimigi avoti. Ta
ir atseviska un plasa sfera, tad€] Saja darba lielu datu apjomu apstrades problémai uzmaniba
pieversta netiks.

Neliela apmacibas kopa

Ne visas jomas ir jasaskaras ar lielu apstradajamo datu daudzumu. Dazas sferas
probléma ir pilnigi pretéja — nepiecieSsamo datu ieguve ir apgratinata [69]. Datus iegat var but
dargi, sarezgiti, bistami vai neiesp&jami. Apmacibas pieméru skaits, ko dévé par mazu, atskiras
dazadu uzdevumu gadijuma, piem&ram, avota [87] p&tijumos par klasifikaciju mazu datu kopu
apstaklos varieé ar apmacibas kopu 5-70 ierakstu apjoma. Teksta klasifikacijas uzdevumos, kur
atribiitu skaits ir milzigs, par mazu apmacibas pieméru skaitu tiek uzskatiti paris tiikstosi
ierakstu (piem&ram, 1800 pieméri ar 5171 atribiitiem un 36 klasém [88]).

Hamalainens un Vinni [89] apliecina, ka galvena probléma, pieméram, izglitibas datu
apstradg, ir datu trikums. Apskatitaja sistéma tiek izmantoti studentu dati, lai prognozetu, vai
students noliks eksamenu. Meérkis ir to noteikt péc iesp&jas agraka macibu faze. Izglitibas joma
iegiistamais ierakstu skaits parasti ir 50 1idz 100 piemeri vienai analiz€jamajai paradibai. Tas ir
maz, ja nem ve&ra, ka parasti masinapmacibas uzdevumos tiek izmantoti vairaki tukstosi
apmacibas piemeru. Turklat pieejamo atribiitu ir samera daudz un ne visi ir reprezentativi. Cits
butisks apstaklis $aja klasifikacijas uzdevuma ir izglitibas datu heterogénais veids — dati ir gan
nominali, gan skaitliski. Tom&r datiem izglitibas joma ir arT kada priekSrociba, salidzinot ar
daudzam citam problémsféram - datu kopas parasti ir diezgan uzticamas, t.i., dati ir korekti un
nesatur trokSnus, kas iegiiti novérojumu laika.

Cangs apskata dazadas iespgjas mazu datu kopu gadijuma, pieméram, piedava maksligi
palielinat datu kopu, genergjot papildu apmacibas piemerus ar matematisku funkciju palidzibu
[87]. Tomér Canga piedavata mega-izpludinasanas (ang. v. - mega-fuzzification) metode, tapat
ka izpludusais neironu tikls [90], ir deriga problémsféras ar ierobezotu atriblitu skaitu
(pieméram, jau 15 atriblitu gadijuma tas vairs nestrada).

Janpem vera arl iesp&ja, ka limit€ta datu apjoma gadijuma var trikt kada batiska
informacija par problémsféru [87]. Nepilnigas apmacibas kopas apstaklos inducétais
klasifikators ar1 var biit nepilnigs, 1idz ar to apgriitinot jaunu pieméru klasifikaciju. Papildus
jarekinas, ka klasu sadalijums apmacibas kopa var neatbilst 1stajam klasu sadalijumam

problémsfera [88].
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2.1.5.2 Problémas jaunu pieméru klasifikacija

Dazadas problémas ir jarisina bridi, kad klasifikators ir izveidots un tiek lietots jaunu
objektu klasificéSsanai [91]. Jauna pieméra klasifikacija notiek, mekl&jot Sim piem&ram
atbilstodu likumu vai koka zaru klasifikacijas modeli. Saja procesa var atgadities §adi konflikti
[92]:

1. Vairak neka viens likums (vai koka zars) var klasificét pieméru, un katrs no tiem paredz
atskirigu klasi;

2. Neviens likums (vai koka zars) neklasificé pieméru.

Pirmaja gadijuma ir vairakas metodes konflikta risinasanai, kas plasak ir aprakstitas [83,
93]. Pieméram, induktivas apmacibas algoritms AQR starp pretrunigi klasificgjosajiem likumiem
izvélas to, kas prognozé klasi, kura ir biezak sastopama starp apmacibas piemériem [83]. Cits
biezi sastopams, vienkar$s un efektivs veids, ka atrisinat konfliktu, ir labaka likuma stratégija,
kas izmanto likumu saskanibu un pilnibu, lai izvélétos kvalitativako likumu [92, 93].

Otra gadijuma risinaSana visbiezak tiek izmantots noklusétais likums. Literatira nav
sastopamas plasas diskusijas par citu pieeju lietoSanu situacijas, kad klasifikators nav sp&jigs
noteikt klases piederibu jaunajam pieméram. Tomér nokluséta likuma lietoSana nav piemérota

visas situacijas. Tadel $1 probléma tiks sikak analizéta darba nakamaja sadala.
2.1.5.3 Neklasificeti piemeri

Pat tad, ja klasifikatora precizitate testa piem&riem ir bijusi apmierinoS$a, médz gadities,
ka klasifikators nevar pieskirt jaunajam piemeram klasi. Iesp&jams, ka klasifikacijai tiek nodots
kads unikals vai izp€émuma gadijums vai arl klasifikators neparklaj visus problémsféras
aspektus. Var but ar1, ka izmantotie atribiiti nepilnigi apraksta problémsfeéru un ir jasaskaras ar
sleépto kontekstu.

Skaidribas labad japaskaidro turpmak izmantotais terminu lietojums.

Piemers, kurs vel nav klasificets, jo nav padots klasifikatoram klasificésanai, promocijas
darba tiek saukts par jaunu vai klasificejamu pieméru, par neklasificetu pieméru saucot tadu
pieméru, kuram klasifikators nav spéjis noteikt klases piederibu péc klasifikatora lietosanas.

CN2 induktivas apmacibas algoritms popularizé nokluséta likuma izmantosanu, kas
nozimé, ka likumu saraksta beigas ir papildu likums, kur§ nosaka, ka visiem tiem piemé&riem,
kam neatbilda neviens no ieprieksgjiem likumu bazes likumiem, japieskir viena konkréta klase
[83]. Ta parasti ir visbiezak sastopama klase apmacibas pieméru kopa. Sadi pati pieeja lictota art

AQ algoritma [83], nokluséto likumu lieto ari C4.5rules algoritms [94] un ta papildinata
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komerciala versija C5.0, ka ari skudru kolonijas algoritms Ant-Miner [95]. 2.5. attéla ir
atspogulots klasisks klasifikacijas process ar nokluséta likuma lietoSanu neklasificétu pieméru
gadijuma.

Klasifikatora veidoSanas bloks ieklauj gan apmacibas, gan testéSanas posmus.
Vienkarsibas labad, izmantojot terminu ,, likumi”, turpmak darba tiks apzimets klasifikacijas

modelis gan IF- THEN likumu, gan lemumu koka veida.

)
3 Klasifikatora —
veidoSana

Y Likumu baze

\ 4

Jauns
klasificéjams
piemeérs

Klasifikatora
lietoSana

OO O

Vai ir
atbilstoss
likums

Lémums | Ja
par
klasifikaciju
A

Nokluséta
likuma
lietosana

2.5. att. Klasifikacija ar nokluséta likuma lietoSanu

Ja jauna pieméra klasificeSanas laika likumu baze tiek atrasts atbilstoSs likums, tad
lémumu par klasifikaciju var piepemt uzreiz. Ja atbilstosa likuma nav, ir jaizdara ticams
min€jums par pieméra klasi. Parasti tas nozimé nokluséta likuma lietoSanu.

Nokluséta likuma lietoSana ir viegli saprotama un realiz€jama pieeja neklasificétu
pieméru klases piederibas noteikSanai, tomér ta nav piemeérota visos gadijumos. Ta, pieméram,
ja problémsfera ir izdalamas daudzas klases, turklat, ja tas ir vienlidz plasi izplatitas un neviena
no tam pieméri nav skaitliska parsvara, tad vienas konkrétas klases piesSkirSana visiem
neklasificétajiem piemériem nevar nodroSinat augstu klasifikatora precizitati neklasificetajiem
piemériem. Tas ir uzskatami, ka nokluséta likuma lietoSana problémsfera ar 10 klasém, kuru
parstavji paradas caurméra vienlidz biezi, nodroSina tikai 10% precizitati neklasificétajiem
piemériem, pareizi klasificgjot tikai katru desmito pieméru. Sads rezultats ir neapmierinoss.

Ir problémsferas, pieméram, medicinas diagnostika, kKur janem véra, ka klasu nepareizas
noteikSanas izmaksas (ang.v. - misscalsification costs) nav vienadas. Vienas klases nepareiza
noteikSana ir loti biitiska (tas ir, ja slimiba ir, bet ta netiek konstateta); Saubu gadijuma var tikt
pieskirta svarigaka klase, lai nepielautu nozimigu kliidu. Slimibas konstatéSanas gadijuma

rezultatu pacientiem ar pozitivu diagnozi ir iesp&jams vél parbaudit, tapéc ir drosak pieméru
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klasificét ka ,,nepatiesi pozitivu”, nevis ,,nepatiesi negativu”, tadgjadi palaizot garam slimibas
gadfjumu [96]. Jarékinas, ka nesabalansétas datu kopas, kur viena klase paradas daudz biezak
neka cita, ir plasi sastopamas praktiskos lietojumos, tadel ar1 $ajos gadijumos bitu janodroSina
péc iesp€jas precizaka klasifikacija [97].

Ka atzits [98], nokluséta likuma pievienoSana likumu kopai ir nevélama ari tadel, ka
noklusétais likums nesniedz citu semantiski lietderigu interpretaciju ka vien ,,neviens cits likums
nederja”. Saja gadijuma ir batiski izskirt noklusétos likumus, kas tiek pievienoti likumu kopas
beigas un tadus, kas ir paredzeti apmacibas algoritma ka pamatsastavdala. Lai arT nosaukums ir
viens, to butiba ir atSkiriga. Tadi induktivas apmacibas algoritmi ka, pieméram, Ridor [99] un
Ripper [62] savu darbibu sak ar nokluséto likumu, kuram veido iznpémumus. Saja gadijuma
noklus€tajam likumam ir lielaka saistiba ar sakaribam datu kopa, lai ar1 blakusefekts saglabajas
tads pats, ka beigas pievienoto nokluséto likumu situacija - jebkuram jaunajam objektam, ko
klasifikatoram uzdots klasificét, tiks noteikta klase, neatkarigi no klasifikatora parliecibas par
pieskirtas klases pareizibu.

Literatlira ir piedavata ari cita iesp€ja to piemeru klasificeSana, kam netiek uzreiz
noteikta klases piederiba. Dinamiska likumu apmacibas pieeja skaitliskiem datiem, kas balstas
uz pieméru attaluma jédzienu, ir aprakstita [100]. ST apmacibas sistéma lieto divu veidu
likumus. Saskanigie likumi klasificé jaunus piemérus, meklgjot atbilstoSu parklajosu likumu,
kamér nesaskanigie likumi klasificeé piemérus péc attaluma, ka to dara k-tuvako kaiminu
algoritms. Piemérs, kuru nevar klasificét uzticamie saskanigie likumi, var tikt klasificéts ar
nesaskanigo likumu, pieSkirot tadu klases veértibu, kada ir tuvakajam kaiminam. Tomér §1 pieeja
ir specifiska un nestrada datiem ar nominaliem atribiitiem, starp kuriem attalumu nevar
aprekinat.

Klasifikacijas uzdevumiem klistot arvien sarezgitakiem un meginot paplasinat ar
induktivo apmacibu risinamo problému loku, gadijumu skaits, kad klasifikators nesp€j klasificet
jaunu piemeéru, tapat ka nepareizi klasificeéto pieméru skaits, pieaug. Atstat lemuma pienemsanu
kadam predefin€tam algoritmam ne vienmeér ir labaka izvele. Dala maSinapmacibas sistemu
cenSas mazinat eksperta vai lietotdja iesaistiSanu apmacibas procesa, kamér citas ievie$
sadarbibas mehanismus starp sisttmu un tas lietotaju. Situacija, kad klasifikators nespgj
viennozimigi klasificét jauno piemeéru, sadarbiba starp datorsisttmu un sist€mas lietotaju
(problémsferas ekspertu) bitu lietderiga. Sada interaktiva induktivas apmacibas pieeja tiks
piedavata darba 3. nodala, bet nakosaja apaksnodala tiks apskatiti dazadi interaktivitates veidi,

kas ir sastopami klasifikacijas sist€émas Sobrid.
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2.2. Interaktivitate klasifikacija un induktivaja apmaciba

Si apaks$nodala iepazistina ar interaktivas indukfivas apmacibas jédzienu un ta
dazadajam izpratném, ka ar1 esoSajam interaktivajam klasifikacijas pieejam. Interaktivitati
klasifikacijas procesa tiesa veida skar ar1 aktivas macisanas pieeja un Ripple down likumi, kuri
tiks apskatiti atseviski, jo Sie ir samé&ra patstavigi masinapmacibas un klasifikacijas virzieni.

Pedgjos divdesmit gados literatiira jédziens ,,interaktiva induktiva apmaciba” ir traktets
loti dazadi, tapat ka iemesli lietotaja vai eksperta iesaistiSanai induktivas apmacibas procesa.
Jomas eksperts savas zinaSanas izmanto jau risindjuma apgabala defin€Sana, sniedzot
parmekléSanas heiristiku vai savas zinaSanas par problémsfeéru, pieméram, defingjot piemerotu
atribtitu kopu [101]. Dazadas sféras definétas sistémas piedava dazada limena komunikaciju ar
lietotaju, iesaistot to klasifikacijas posmos. Promocijas darba autore ir apkopojusi [102] dazadu
avotu sniegtos aprakstus [6, 103-107], kuros iesp&jams izdalit $adus interaktivitates veidus:

1. sistémas, kuras tiek prasita atgriezeniska saite no eksperta, lai noveértétu iegitos
rezultatus;

2. sisteémas, kas macas atpazit konceptu, balstoties uz eksperta sniegto klasifikaciju;

3. sistémas, kur eksperts vispirms sniedz savas zinasanas sist€émai un p&c tam apstiprina
sistémas inducétos likumus;

4. eksperts noverté un atlasa sist€émas inducétos likumus klasifikatora veidoSanas posma;

5. apmacibas sistémas, kur macas lietotajs, un sist€mai ir jaspg] komunicet lietotajam

draudziga forma.

Lai izskaidrotu katru no interaktivitates veidiem, sikak tiks apskatitas konkrétas sistemas
un lietojumi. 1. veidam atbilst Okabes un Jamadas [103] piedavata sistéma, kas uzlabo globala
timekla mekletaja rezultatus. Globala timekla mekletaji parasti mekléSanas rezultatos parada ari
daudz nesvarigu un neatbilstoSu lapu, jo lietotaja ievaditais vaicajums nav bijis gana specifisks,
tapéc vaicajumu specificéSanai ir piedavats izmantot interaktivu procesu ar atgriezenisko saiti no
lietotaja. Vaicajumam tiek iegiits specifisks filtrs, kas sastav no likumu kopas, kuri mekletajam
palidz noteikt to, vai lapu atspogulot rezultatos, vai né. Filtru veido predikatu logika saknots
induktivas logiskas programmésanas (ILP) algoritms FOIL. Péc meklésanas rezultatu iegiiSanas
lietotajam tiek prasits noveértét to atbilsttbu un svarigumu. Lietotdja noveértétas lapas tiek
saglabatas apmacibai, analiz&tas, izmantotas filtréSanas likumu generéSanai, beigas atkartojot
mekl&sanu, Soreiz jau lietojot arT likumu filtru.

Tanumara, Ksi un Au [104] apraksta pieeju, kura datorsistéma apgiist dazadu krasu

konceptus, kurus vienu p&c otra ir klasificgjis eksperts (interaktivitates 2. veids). Sist€émai paSai
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nav iespgja izveidot vai mainit kategorijas. Saja gadijuma komunikacija ar ekspertu notiek
nepartraukti sist€mas apmacibas laika. Sistema macas klasificét krasas, veidojot neironu tiklu.
Lai ar1 klasifikators nav balstits uz induktivo sprieSanu, tas nemaina iesp&jamo sadarbibas
mehanismu. Demonstrétas sistemas rezultats liecina, ka iesp&jams iegiit cilvéka intelektam
tuvinatu krasu uztveres mehanismu, nepielietojot sarezgitu cilvéka uztveres imitaciju [104].

Ar interaktivitati ir papildinata arT datorsistému apmaciba ILP tehnika [108], ko sistema
CLINT ieviesusi Vongs un Leungs [106]. ILP izmanto zinasanas par problémsféru un pieméru
kopu, kas ir atspogulota ka faktu datu baze. Papildu citiem icejas datiem, interaktiva ILP sistéma
CLINT var sapemt arT atbildes no eksperta uz pasas sistémas gener€tajiem jautajumiem -
klasifikacijas pieprasijumiem (2. veids). Sistéma parbauda ari integritates nosacijumus starp
eso$ajam un jaunajam zinasanam.

Buntine un Stirlings [6] argumentg, ka indukcijai butu jabut interaktivai gan tadél, lai
klasifikators iegttu vairak subjektivas informacijas, gan, lai indukcijas rezultats gitu
apstiprinajumu no eksperta (3. veids). Informacija klasifikatoram tiek iegiita no eksperta un ari
indukcija kopuma netiek skatita ka automatisks process. Autori skaidro, ka indukcija nekad nav
bijusi izol&ta no cilvéka darbibam, jo jebkura gadijuma eksperts ir tas, kur§ definé klases un
izvélas raksturigos atribtitus. Buntine un Stirlings neuzskata, ka lietotaja vai eksperta iesaistisana
dazas induktivas apmacibas faz€s raditu problémas vai biitu defingjama ka sist€mas trokums.

Hadjimicels un Vasilevska [105] piedava varbitisku induktivas apmacibas sistému, kura
eksperts ir cie$i iesaistits, vispirms sniedzot sistémai nosacijumus, un péc tam atlasot turpmak
izmantojamos nosacijumus no sistémas piedavatajiem. Saja pieeja lietotaja loma ir lidziga
lémumu koku atzaroSanas jeb visparinaSanas tehnikam. Sistéma izvada visus generétos likumus,
un eksperts izvélas, kurus no tiem saglabat un kurus atmest (4. veids). Atskiriba no automatiskas
koku atzaroSanas, eksperts var izvértét pilnu likumu spektru, pirms dala informacijas tiek
zaudgéta.

Sistemas, kur lietotaja — datora sadarbiba ir dala no cilvéka macibu procesa, ka,
piem&ram, visaptveroSaja intelektualaja apmaciba (ang.v. - ambient intelligent learning) [107],
mijiedarbibai starp apmacamajiem un datorsist€mu ir jabut tik dabiskai, lai lietotaji neizjustu
datortehnologiju klatbtitni ka trauc€kli macibu procesa (5. veids).

Nakamaja sadala tiks analiz&ti dazadie interaktivitates jédzieni vienota konteksta.
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2.2.1. EsoSo interaktivo pieeju analize

Ieprieks tika aprakstitas dazadas induktivas sist€mas, kas iesaista cilvéku sava darbiba.
Tagad §is sisteémas tiks analiz€tas attieciba uz iesp&ju tas izmantot neklasificéto pieméru
apstrade.

Sistéma [103], kas licto nozimibas atgriezenisko saiti (ang. v. — relevance feedback),
mijiedarbojas ar lietotaju pasa pedgja klasifikatora lietoSanas bridi. Lai risinatu neklasificéto
pieméru problému induktivaja apmaciba, $is bridis jau ir par v€lu, jo lietotajs tiek iesaistits tad,
kad visa klasifikacija procediira jau ir noslégusSies un I€mumi par klases pieskirSanu ir
klasifikatora pienemti.

Hadjimicela un Vasilevskas piedavata sistéma [16], kas vispusigi iesaista ekspertu
klasifikatora veidoSana, ir daudzsoloSa, tomé&r problémas ar tas lietoSanu sakas tad, kad
klasifikacijas modelis, ko apraksta apmacibas pieméri, ir sarezgits, inducétie likumi ir gari
un/vai daudzi. Ekspertam butu grati salidzinat dazus desmitus likumu, nemaz nerunajot par
simtiem. Buntinem un Stirlingam [6] neapsaubami ir taisniba taja zina, ka eksperta intuicija un
problémsféras zinaSanas ietekmé klasifikatora veidoSanu, un to nemaz nevar izslégt no
apmacibas procesa. Tomér sist€émas izstrade péc $o autoru icteikumiem prasa loti daudz eksperta
pulu, ja taja pat laika klasifikatoru ir iesp&jams iegit atrak un automatiz&tak. To pasu vartu
teikt par sistému, kas apgist krasu konceptus no eksperta nepastarpinati demonstrétiem
piemériem [104].

Vonga un Leunga sistéma [106] CLINT ir diezgan tuvu koncepcijai par eksperta
palidzibu sarezgitako pieméru klasificésana. Tomer $1 sisteéma vaica eksperta viedokli apmacibas
laika, kas nekadi nenoveérs neklasificétu pieméru problému sistémas lietoSanas laika.

Tadas sistémas ka [107] aprakstita visaptverosa intelektuala apmaciba nav attiecinamas
uz risinamo problému, jo tajas lietotaja — datora sadarbiba tiek skatita ka regulara darbiba un
maciSanas virziens ir pretgjais, jo macas cilveéks, nevis tiek apmacita datorsisteéma.

No analizes var secinat, ka sadarbiba ar sisteémas lietotaju izpé€titajas sist€mas notiek
dazados klasifikatora apmacibas posmos. Balstoties uz fazi, kura interaktivitate ar ekspertu ir
sagaidama, 2.6. att€la ir atspogulots abstrakts apkopojums par dazadiem Iidz Sim piedavatajiem
interaktivitates modeliem. Aplisi ar burtiem 2.6. attéla norada konkréto fazi, kura ir sagaidama
sadarbiba ar lietotaju vai ekspertu, bet skaitli pie burtiem apzimé nodalas sakuma izdalitos

interaktivitates veidus, kuri izpauzas ka sadarbiba ar lietotaju atbilstosas fazgs.
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APMACIBA LIETOSANA

Apmacibas Jauni
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algoritms Klasifikacija
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Klasifikacijas
3,4 4 modelis (iikumi)

| Klasifikators |

2.6. att. Interaktivitates briZi starp sistému un lietotaju

Klasifikatora veidoSanas posma tiek padoti apmacibas un testa piemeéri, izeja iegiistot
likumus. Klasifikatora lietoSanas posma klasifikatoram tiek dots jauns piemérs, kuram nav
zinama klasifikacija, un tiek sagaidits [émums par klases piederibu §im piemé&ram. Tadejadi
klasifikacijas procesa var izdalit Sadas fazes:

A Klasifikatora apmacibas datu veidosana, datu atlase;
B likumu izgiiSana, apstrade un atlase;
C darbs ar jauniem, vél neklasificétiem piem&riem;

D lémuma apstrade p&c jauna pieméra klasific€Sanas.

Lietotaja iesaistiSana klasifikatora apmacibas laika (faze A 2.6. att.) ir praktizéta divos
veidos — ka maciSanas tikai no eksperta demonstrétiem piemériem [104, 109] vai maciSanas no
eksperta sniegtam atbildém uz sisteémas generétiem jautajumiem [106]. Sist€mas, kas aprakstitas
[6, 105] iesaista ekspertu gan apmacibas datu sagatavoSana, gan apmacibas rezultatu
novértésana (fazes A un B). Sist€ma [103] atgriezeniska saite no lietotaja tiek gaidita péc
klasifikacijas veikSanas, lai uzlabotu nakamas mekl&Sanas rezultatus (faze D).

Neviena no ieprieks apskatitajam metodém nepiedava atbilstoSu interaktivitates modeli
induktivas apmacibas problémas risinasanai — eksperta iesaistiSanai tadu pieméru apstrade, kam
likumu bazg nav atrasts atbilstoss likums. Esosas lietotaja iesaistes notiek vai nu par atru, vai par
velu, kad lémums jau ir pienemts. Tadel, apkopojot esoSos piedavajumus un novéertgjot to
trikumus, ir redzama nepiecieSamiba definét interaktivu induktivas apmacibas pieeju, kur
eksperts tiek iesaistits fazé C. Talak §is piedavajums tiks attistits darba 3. nodala.

Eksperta iesaistiSsana maciSanas procesa klasifikacijas uzdevumos ir aktuala ari citas

pieejas, kuras atseviski tiks apskatitas nakamajas divas darba sadalas.
2.2.2. Aktiva maciSanas

Aktiva maciSanas ir parraudzitas masinapmacibas apak$joma, kura apmacibas sist€ma

var uzdot jautajumus. Ta balstds uz hipotézi, ka apmacibas algoritms sasniegs labakus
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klasifikacijas rezultatus ar mazaku apmacibas piem&ru kopu, ja pats var€s izraudzities piemerus,
no kuriem macities. Lai vargtu veikt aktivo macisanos, ir janodrosina divi apstakli [110]:

1. sist€mai jabiit iesp&jai uzdot jautajumus ekspertam;

2. jauni piemeéri ir brivi piecejami vai viegli iegistami.

Jautajumu uzdoSana izpauzas ka sist€mas vaicajums ekspertam jauna pieméra klases
piederibas noteik$anai. Ka uzsver Setls [110], visas situacijas, kur izmantojama parraudzita
apmaciba, ir iesp&jama ar1 aktiva maciSanas. Aktivas maciSanas sistemas ir seviski aktualas
jomas, kur pieméri bez klasifikacijas ir viegli pieejami, bet klases noteikSana ir darga, sarezgita
vai laikietilpiga. Aktiva maciSanas notiek ka iterativs process. Sistéma sak apmacibu ar nelielu
daudzumu klasificétu apmacibas pieméru. Tad, balstoties uz kadu ieprieks noteiktu kriteriju, tiek
izvelets jauns, vel neklasificéts piemérs, kurs, ja tam butu zinama klase, sniegtu vislielako
ieguvumu klasifikatora uzlabosanai. Sis piemérs tiek radits ekspertam, kur§ tam pieskir klasi, un
pievienots apmacibas kopai. Klasifikators tiek atjaunots, un process turpinas. Kritériju, kas
nosaka, vai piemers ir lietderigs vaicasanai, var izvéleties dazados veidos. Pamata Sim krit€rijam
ir potenciali vaicajama piemé&ra informativuma novertgjums. Viena no vienkarsakajam un biezak
lictotajam stratégijam informativuma noveértéSanai ir nedro$o gadijumu izlase (ang. v. -
uncertainty sampling). Saja gadfjuma vaicaanai tiek izvéleti tie pieméri, par kuru klases
piederibu klasifikators ir visnedro$akais. Citas strat€gijas ir apkopotas un sikak aprakstitas
[110]. Ir tris galvenie scenariji, ka tiek raditi vai izveleti piemeri vaicasanai:

1. piemeéri var tikt maksligi sintezéti;

2. ja jaunie pieméri bez klasifikacijas paradas dinamiski, pa vienam, tad algoritms izvélas,
val piemers ir lietderigs vaicasanai vai né;

3. ja jauni piemeri ir pieejami plasa skaita uzreiz, tad tie tiek izanalizeti un atlasiti
vaicasanai vélamie piemeri.

Daudzas realas problémsituacijas pirmais variants nav lietderigs, jo $adi var tikt veidoti
neiesp&jami apmacibas piemeri. Piemeram, veidojot klasifikatoru rakstzimju atpaziSanai, tika
konstatets, ka algoritms sintez€ neeksist&josas rakstzimes uz esoso rakstzimju elementu pamata

[111]. Praksg biezak izplatits ir otrais un tresais scenarijs [112].

2.2.3. Ripple down likumi

Ripple down likumi (Ripple-Down Rules, turpmak teksta - RDR) ir inkrementala pieeja
zinasanu iegtsanai, kas aptver vairakas tehnikas. RDR ietvaru izstradaja Komptons (Compton)
un Jansens (Jansen), lai risinatu problémas, kuras tika atklatas medicinas ekspertu sistémas

CARVEN-ES1 uzturgsana [113]. Viens no galvenajiem novérojumiem bija tads, ka eksperti
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nekad nedeva plasu skaidrojumu savu 1émumu pienemsana. Tie labpratak pamatoja, ka
secinajumi ir pareizi, un pamatosana tika saistita ar kontekstu, kada informacija tika pasniegta.
Sakuma RDR meérkis bija nodroSinat zinasanu ieguSanu un parvaldibas risinajumus, kas
pienacigi tiktu gala ar zinasanu kontekstualo dalu. RDR gadijuma, datorsist€ma palidz izgit
zinaSanas par problémsféru no eksperta, laujot tam darboties konteksta, nodrosina zinasanu
glabasanu likumu veida un veido datu struktiiru neatkarigi — bez eksperta iesaistiSanas. RDR ir
izmantoti, pieméram, tadas problémsferas ka personalizéta e-pastu filtru veidoSana [114] un
medicinas dokumentu komentaru automatiska veidoSana [115].
Galvenas RDR pazimes ir $adas [116]:
e sistéma organizé un kontrolé katru jaunu jebkada veida zinasanu pievienoSanu likumu
bazei;
e pirms izmainu ievieSanas sistéma veic parbaudi, lai nodro$inatu to, ka jaunas zinasanas
nodro$ina zinasanu sistémas pieaugumu un negativi neietekme ieprieksgjas zinasanas;
e lai pievienotu jaunas zinasanas, ekspertam ir jaidentificé pazimes katram piem&ram, kas
to atskir no citiem piem&riem, kuri ir iegati ieprieks.
Fakts, ka likumi nekad netiek dzesti vai parveidoti, tikai papildinati, nodroSina vienkarsu
likumu bazes saskanibas nodroSinasanu un parvaldiSanu [117]. Ripple down likumus veido

interaktivi, un tie tiek formuléti sadi:

IF nosacijums THEN secinajums [BECAUSE piemérs] EXCEPT
IF ...
ELSE IF.....

Pati likumu veidoSana notiek pakapeniski. Sakotn&ji RDR veido noklusgjuma (standarta)

likumu, pieméram:
IF A THEN 1 | likums 0

Ja atklatos gadijums, kura §is nosacijums nav patiess, ja speka ir B, tad likumu baze biitu
jaatjauno. RDR gadijuma netiek mainiti esoSie likumi, bet gan raditi iznp€mumi, kuri apmierina

jaunos nosacijumus. Lidz ar to likumu bazi var papildinat sadi:

IF ATHEN 1 EXCEPT
IF B THEN O | likums 1

Ja atklajas jauni nosacijumi, pie kuriem japaredz vértiba "1", bet nav speka A, tos ieklauj

likumu kopa ar ELSE palidzibu. Pieméram:
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IF ATHEN 1 EXCEPT
IFBTHENO
ELSE IF C AND D THEN 1| likums 2

To, kadus nosacijumus pievienot likumiem, nosaka lietotajs-eksperts, bet datorsisteéma
vinam §aja procesa var palidzet, analiz&jot saglabatos piemérus un sakaribas tajos. Sis metodes
letvaros neatpemama nozime ir ekspertam, jo ties$i vin$ defin€ Vvisus nepiecieSamos atribiitus
likumam, pirms $o likumu pievieno likumu bazei.

RDR pieejai ir arf savi trakumi. Ta ka $1 pieeja pilniba balstas uz eksperta ieteiktiem
likumiem, tad ta prasa vairak lietotaja laika ka automatiskas vai dal€ji automatiskas metodes.
Cits aspekts ir izveidotas likumu kopas caurskatamiba un kompaktums. Loti svariga ir pirma
likuma izvele; no ta liela mera bus atkarigs turpmakais likumu un izpémumu izversums. Ja
eksperts nebtis izvélgjies labu sakuma likumu, talaka likumu struktira klts griti uzskatama,
prasis daudz iznémumu, no kuriem varétu izvairities, izvéloties citu sakuma likumu. Tomér
balstoties uz pieejas pamatprincipu — nevienu likumu nedzest, tikai veidot specifiskakus
izn@mumus — atkapsanas atpakal vairs nav iesp&jama. Tas noved arT pie atkartotam zinasanam
dazadas likumu bazes vietas [117].

Gan aktivas maciSanas, gan RDR pieeja ir nedaudz plasak apkopota bakalaura darba
[64].

Darba turpinajuma tiks apskatita klasifikacijas sistému izstrade no to projekt€Sanas un

uzbiives puses.
2.3. Klasifikacijas sistému arhitektuira

ST apak$nodala apkopo literatira aprakstitas klasifikacijas sistému arhitektiras,
nepretendgjot uz pilnigu parskatu, bet orientgjoties uz kopigo un atSkirigo iezimju
identificéSanu, kas lautu iegiit nepiecieSamo pamatu interaktivas klasifikacijas sistémas
izstradei. Izklastitos rezultatus darba autore pirmo reizi ir public€jusi [118].

Ar sist€mas arhitektiiru parasti saprot sistemas komponentes un to savstarpgjo saistibu, ka
arT sisttmas funkcion&$anas shému. Klasifikacijas sisttmu konteksta sist€émas arhitektiira
literatiira ir traktSta art ka sist€mas projektéSanas posmi un dazadu iesp&jamo alternativu analize
sistemas projekteSanas gaita. Darba ir apskatiti abi Sie aspekti, tos nodalot un atseviski apskatot
klasifikacijas sist€émas arhitektiru ka (1) sist€émas projektéSanas posmus (izstrades procesa
aprakstu) un (2) sistémas komponensu un funkciong&sanas modeli (sistémas uzbiivi).

Atkariba no maSinapmacibas sisteémas lietoSanas jomas un veida atSkiras So sistemu

nosaukumi. Literatlira ir sastopamas t€lu paziSanas sistémas [42], klasifikacijas sisteémas [57],
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induktivas apmacibas sistémas [119], induktivas apmacibas tehniku lietojumi [119] vai
vienkar$i apmacibas sisteémas [4]. Tomér visam $§im sistémam ir kopigi principi, kas tiek ieveroti
izstrades procesa [119], lidz ar to tas var aplikot viena konteksta. Sis sistémas icklaujas ari
intelektualu sist€ému kategorija, jo par intelektualu tiek dévéta sistema, kas ,,savas eksistences
laika macas” [120]. Tatad uz klasifikacijas sisttmam ir attiecinamas ari intelektualu sistemu
ipasibas. Saja darba tiks lietots termins ,klasifikacijas sistéma”, ja vien apskatitas literatiiras
autori nav pamatojusi cita termina lietojumu.

Nakamajas divas darba sadalas ir apkopotas dazadu autoru piedavatas projekteéSanas un
sisttmu funkcionalas shémas - Klasifikacijas sisttmu projekt€sanas cikli un sistemu

funkcion&sanas modeli.
2.3.1. Klasifikacijas sistemu projekteSana un uzbiive

ProjektéSanas problému risinasanai ir sastopami daudzi projektéSanas tipi [121, 122].
Vispariga veida projektésanas uzdevumi tiek iedaliti trijas klasgs.

e Rutinas. Ieprieks ir zinami gan nepiecieSamo zinasanu avoti, gan problému risinaSanas
stratégijas.

e Inovativa. lepriek$ ir zinami tikai zinaSanu avoti. So uzdevumu var uzskatit ari par
eso$o komponentu originalu kombinaciju.

e Kireativa. Nav zinami ne zinasanu avoti, ne problému risinasanas strat€gijas, ka rezultata
tiek ieglits nozimigs jauninajums vai pilnigi jauns produkts.

Pastav ari iedalfjums Cetras klasés [123], papildu izdalot parprojektéSanu (ang.v. -
redesign). Iedalfjums $ajas klas€s ir diezgan vienkarSots [121]. Tuvak realitatei bitu sist€émas
noveérte§jums koordinatu telpa, kur uz vienas ass ir att€lota pareja no rutinas uz kreativu
projekt€Sanu un uz otras ass — virziba no konceptualas uz parametrisku projekteésanu.

Eksiste arT citi rutinas, inovativas un kreativas projektéSanas raksturojumi, un ir skaidrs, ka
robezas starp Siem veidiem nav tik viegli nosakamas. Rozenmans un Gero [124] rutinas
projektesanu definé ka ieprieks jau zinama tipa sist€mas realizaciju, atlasot elementus konkrétajai
situacijai, izveloties mainigo veértibas no zinama apgabala. Inovativa projektéSana rada kadas
sistémas jaunu apakstipu, savukart kreativa projekt€Sana rada jauna tipa izgudrojumu.

Induktivas apmacibas klasifikacijas sist€mas izstrade vairak atbilst rutinas projektéSanai,
savukart interaktivas Uz induktivo apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas izveidoSana, kur
cilveks tiktu iesaistits konkr€tas apmacibas problémas risinaSana, jau biitu inovativas

projekteSanas rezultats.
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Petijuma apskatitas sistému projektéSanas pieejas pilna apjoma ir raksturotas darba 7.
pielikuma, darba pamatteksta atspogulojot tikai iegilitos secinajumus. Izpétitas klasifikacijas
sistému projektesanas pieejas apkopo Cerkaskija un Muliera [80], Dovdija un Verdena [125],
Micela [4], Dudas un Harta [42], Teodora un Kotrumbas [57], Vardeniusa un Somerena [119],
Brodleja un Smita [126], Bielavska un Levanda [127] un Lielbritanijas Tirdzniecibas un
industrijas departamenta [128] veikumu.

Ja projektesana apraksta, ka izveidot klasifikacijas sistému un kadi [émumi japienem $1
procesa gaita, tad klasifikacijas sist€mas uzbiive raksturo, ka sisttma funkcion€ un no kadam
komponentém sastav. Konkrétie apskatitie klasifikacijas sisttmu uzbtives piemeri ir aprakstiti
darba 8. pielikuma. Izpétitas pieejas apkopo Hana un Kembera [129], Cerkaskija un Muliera
[80], Micela [4], Dudas un Harta [42] dazada abstrakcijas limena piedavatos modelus.

2.3.2. EsoSo klasifikacijas sistemu arhitektiiru analize

Izdarot secinajumus par apkopotajam klasifikacija sistému arhitektiram, klasifikacijas
sisttmu projekt€sana un uzbive literatira ir diezgan plasi apskatita. Atskiribas starp
aprakstitajam arhitektiiram galvenokart nosaka fokuss, risindjuma mérogs un lietojuma sféra.
Neskatoties uz atSkiribam, var secinat, ka starp dazadajam arhitektiram nepastav bitiskas
pretrunas.

Sistemu projekteSanas procesa lielakajai dalai apskatito darbu ir atrodamas vairakas
kopigas iezimes — tas vienotaja modelu atspogulojuma arf ir iekrasotas dzeltena un zala krasa
(skat. 7. pielikumu).

Pirmkart, lielaka dala modelu pieveérs butisku nozimi sistemas izstrades sakotnéjam
posmam. Tas tiek saukts vai nu par problemas nostadni, lietojuma identificesanu, problémsferai
specifisko faktoru analizi, problémas identificésanu vai ka savadak, bet nemainigi tiek uzsverts,
ka problémsfeéras izpéte un problémas formuléSana ir loti bitisks posms pirms jebkadas
apmacibas tehniku lietosanas. Sapratiga problémas nostadne un ieejas dati veido pamatu visai
talakajai sist€mas izstradei. Ja nopietnas kltidas biis §ajos posmos, viss talakais darbs nesniegs
vajadzigos rezultatus. Dazados klasifikacijas sistému projektéSanas modelos §im uzdevuma ir
veltits viens vai vairaki posmi, dazviet tam pieskirot vislielako lomu visa projektéSanas gaita.

Otrkart, sistemas projektésana ietver labaka risinajuma meklésanu. Tas var tikt
darits dazados veidos — analitiski, eksperiment€jot vai radot sist€émas prototipu. Klasifikacijas
sist€émas veidoSana konkrétai problémsferai reti kad ir vienvirziena programmatiiras izstrades

process. Klasifikacijas sisteémas izstrades laika ir jaizdara daudz izvelu, pieméram, jaizvélas
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apmacibas metozu klase, konkréts klasifikacijas algoritms, algoritma parametri. Uz So
nepiecieSamibu norada arT atgriezeniskas saites dalai no apskatitajiem projektéSanas modeliem.
Apmacibas sist€ému uzbiive literatiira ir aprakstita retak un sniegta abstraktu komponensu
veida; granularitates limenis Siem sisttmas modeliem ir diezgan augsts. No ta var secinat, ka
detalizetakas klasifikacijas sistému arhitekttiras ir specifiskas katram lietojumam, ar ierobeZotu

atkartotu izmantojamibu, Iidz ar to maz aprakstitas zinatniskaja literatiira.
2.4. Nodalas kopsavilkums

Saja nodala tika apskatiti saistitie darbi par tam témam, kuru izp&te ir biitiska promocijas
darba piedavata risindjuma izstradei. Sis témas ir (1) klasifikacijas uzdevums masinapmaciba,
(2) interaktivie risindjumi induktivaja apmaciba un (3) klasifikacijas sist€ému arhitekttra no to
uzbiives un projektéSanas puses.

Klasifikacija ir butiska daudzos problému risinaSanas uzdevumos. Klasifikacijas
uzdevumi atSkiras pec objektiem pieskiramo kategoriju skaita, ko nosaka problémsfera. Visbiezak
ir nepieciesams noteikt objekta piederibu tikai vienai klasei. Tas ir, katrs piemérs ir saistits vienu
klasi k no neparklajosos klasu kopas K, /K] > 1. Tomér ir ari sferas, kuras objekti var piederét
vienlaicigi vairakam klaseém. Tada gadijuma runa ir par daudzkategoriju klasifikaciju, un katrs
piemérs ir saistits ar klaSu apakskopu Y < K. Saja promocijas darba uzsvars ir likts uz
daudzkategoriju Klasifikacijas uzdevumu, jo galveno darba risinamo problémsféru — studiju
priekSmetu salidzinaSanu — raksturo iesp€ja, ka viens macibu priekSmets ir lidzigs vai atbilstoSs
vairakiem citiem.

Klasifikacijai gan vienas kategorijas, gan daudzkategoriju gadijuma, ir izmantojams plass
metozu loks, tomér induktivas apmacibas algoritmiem ir priekSrocibas tajas sisteémas, kur
nepiecieSams talak apstradat iegttos spriedumus un izprast [émuma pienemsanas celu. Daudzas
problémas, ar kuram jasaskaras induktivas apmacibas pielietoSanas gaita, tiek sekmigi risinatas,
pieméram, datu pirmapstrade. Tomér jaunu piemeéru klasificeSana ir trikumi, kuri pagaidam
nav noversti. Pieméram, metodes klasifikacijas nodroSinasanai gadijumos, kad klasifikatora
likumu baze nesp€) nodrosinat jauna piemeéra klasificéSanu, nav pilnigas un piemérotas visam
dzives situacijam. Lai risinatu $o problému, algoritmos AQ un CN2 tika piedavats lietot nokluséto
likumu, kur§ pieskir apmacibas kopa visizplatitako klasi tiem piemériem, kurus klasifikators nav
vargjis klasificét [83]. Lai arT metode ir vienkarSa un labi pamatojama, ne vienmér ta strada
pienemami. Piemé&ram, situacija, kad klasu ir daudz un tas visas paradas caurméra vienlidz biezi,
sada pieeja nedod labu klasifikacijas rezultatu. Tade] var secinat, ka promocijas darba mérkis -

eksperta iesaistisana neklasificéto un neparliecino$i klasificeto pieméru klases piederibas
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noteikSanai - ir jauns un potenciali lietderigs ieviesums klasifikacijas rezultatu uzlaboSana,
tadgjadi art paplasinot induktivas apmacibas lietoSanas iespgjas jaunas jomas.

Pirms piedavat jaunu interaktivu risinadjumu induktivaja apmaciba, ir apkopotas literattra
minétas lidz§in€jas pieejas interaktivai induktivajai apmacibai, ka ari citam Kklasifikacijas
metodém. Apkopojuma rezultata ir izstradata shéma, kura izdalitas tas fazes Kklasifikatora
veido$ana un lietoSana, kuras saskarsme ar ekspertu, saskana ar dazadam pieejam, ir nepiecieSama
vai vélama. Klasifikatora veidoSanas posma izdalita apmacibas datu sagatavoS$ana un atlase (A) un
izveidoto likumu atlase un apstrade (B). Klasifikatora lictoSanas posma izdalita jauno
klasificgjamo pieméru apstrade (C) un pienemta lémuma apstrade (D). Dazadas lidz $im
aprakstitajas sist€mas sadarbiba ar lietotaju izpauzas posma A vai gan posma A, gan B, vai ar1
posma D, bet ne posma C. Esosas lietotaja iesaistes notiek vai nu par atru, vai par velu, kad
lemums jau ir pienemts. Apskatiti arT speciali interaktivas klasifikacijas gadijumi — aktiva
macisanas un Ripple down likumi.

Izvertgjot esoSo sistemu trukumus un konstatjot to neatbilstibu promocijas darba
risinamajai problémai, tiek apstiprinata nepiecieSamiba péc jauna tipa interaktivas uz
induktivo apmacibu balstitas Kklasifikacijas sistemas izveides, lai risinatu neklasificétu
piem&ru problému.

Lai izstradatu interaktivas klasifikacijas sistémas arhitektiru, vispirms ir apskatitas
dazadas esosas Kklasifikacijas sistemu arhitektiiras — to uzbtive un projektéSanas posmi.
Atskiribas starp aprakstitajam arhitektiiram galvenokart nosaka fokuss, risinajuma mérogs un
pielietojuma sféra. Detalizétaka klasifikacijas sistémas uzbtve ir specifiska katram lietojumam,
ar mazu atkartotu izmantojamibu, kas lauj secinat, ka ar1 interaktivas sist€mas uzbiive bis
unikala un veidojama no jauna. Savadak ir ar pasSu sisteémas projekteSanas procesu; lielaka dala
no 9 apskatitajiem projektéSanas modeliem satur kopigas iezimes — uzsverot sakotngjo
problémsfeéras izpetes nozimibu un labaka risinajuma mekleéSanu ka dalu no projekteSanas
aktivitatem. Tadejadi sist€mas projekte€Sanas modeli ir atkartoti izmantojami, un interaktivas
klasifikacijas sistémas arhitektiirai netiks radits jauns projektéSanas cikls, bet lietots kads no jau
11dz $im aprakstitajiem un prakseé parbauditajiem.

Balstoties uz veikto literatiiras analizi un KonstatStajiem pastavoso pieeju trukumiem,
nakosaja nodala tiks aprakstits piedavatais interaktivas uz induktivo apmacibu balstitas
klasifikacijas sistémas (anglu valoda - Interactive Inductive Learnign based Classification

System un turpmak lietojot saisinajuma - INClaS) pamatmodelis un ta komponentes.
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3. INTERAKTIVAS UZ INDUKTIVO APMACIBU BALSTITAS
KLASIFIKACIJAS SISTEMAS (INCLAS) PAMATMODELIS

Saja nodala tiks izklastita promocijas darba autores izstradata interaktivas klasifikacijas
pieeja, kura iesaista ekspertu klasifikatoram neskaidro pieméru klases piederibas noteikSana.
Vispirms tiks izskaidrots, ar ko §1 pieeja atskiras no citam interaktivajam klasifikacijas pieejam
un ka klasifikacijas sheéma izmainas attieciba pret nokluséta likuma lietosanu klasifikacija. Tam
veltita 3.1. apaksSnodala. 3.2. apaksSnodala sniedz interaktivas klasifikacijas sist€émas
projektéSanas solu un uzbuves aprakstu, balstoties uz 2.3. apaksnodala veikto klasifikacijas
sistému arhitektiru apskatu. 3.3. apakSnodala tiek skaidrots, kadi pieméri tick saukti par
klasifikatoram neskaidriem un tiek nodoti eksperta klasifikacijai. 3.4. apaksnodala ir analiz&ti
jautajumi, kas saistiti ar eksperta sniegto zinaSanu ieklauSanu klasifikatora, jo interaktiva
sisttma macas un papildina savu likumu bazi, tadgjadi pilnveidojot klasifikatoru. lzklastitas
komponentes veido elementus kopgja interaktivas klasifikacijas sist€mas InClaS modeli, kurs

apkopots 3.5. apak$nodala.

3.1. Izstradata interaktiva klasifikacijas pieeja lidzSin€jo metoZu konteksta
EsoSo interaktivo klasifikacijas pieeju analize darba 2.2. apaks$nodala liecina, ka neviena

no apskatitajam interaktivajam pieejam pilniba nepiedava tadu interaktivitates shému, kas lautu
risinat neklasificéto pieméru problému. Vistuvakais virziens problémas nostadné izvirzitajam
interaktivitates modelim no 2.2. apakSnodala apskatitajam interaktivajam pieejam ir aktiva
maciSanas. Biitiba promocijas darba piedavato interaktivitates pieeju var uzskatit par aktivas
macisanas paveidu. Kopigs §im pieejam ir tas, ka eksperts Kklasifice kada zipa vértigu
neklasificétu pieméru un sist€tma to izmanto klasifikatora papildinasanai. AtSkiribu nosaka
apstakli, ka aktivas maciSanas gadijuma ekspertam dodamo pieméru izvélas algoritms no plasa
pieméru skaita, kam v&l nav noteikta klasifikacija, lai merktiecigi uzlabotu savu klasifikatoru,
savukart interaktiva klasifikatora gadijuma pieméru neizvélas algoritms, un to vispirms tiek
méginats klasificét paSa klasifikatora spekiem. Teorétiski ir iesp&jams abas pieejas ari apvienot,
tau ne visas problémsferas izpildas aktivas maciSanas otrais nosacijums, t.i., ,,piemeri bez
klasifikacijas ir brivi pieejami vai viegli ieglistami”. Ta tas ir ari risinamaja problémsfera -
studiju priekSmetu salidzinasana. Turklat neklasificeto pieméru noteikSanu un interaktivitati ar
lietotaju ir nepiecieSams integrét klasifikacijas sist€mas patstavigas izmantoSanas posma, ne

tikai apmacibas laika.
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Saja darba piedavata sistéma iesaista ekspertu tad, ja jaunais klasificgjamais piemérs
nevar tikt klasificéts, balstoties uz klasifikatora likumu bazi, tadgjadi aizstajot nokluséta likuma
lietosanu standarta klasifikacijas pieejas. 3.1. attéla redzams uz induktivo apmacibu balstita
klasifikatora darbibas cikls nokluséta likuma lietoSanas gadijuma (attéla A dala) un piedavataja

interaktivaja pieeja (attéla B dala).
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3.1. att. Klasifikacija ar nokluséto likumu (A) un eksperta iesaistiSanu (B)

Piedavata interaktiva pieeja censas nodroSinat sist€émas neatkaribu, jo:
o Klasifikacijas sistémas darbs nav atkarigs no eksperta, principa ta var stradat patstavigi;

o eksperts nav piesaistits sistémai, jo sisteémas darba nav jaiesaistas sistematiski.

Galvenas jaunas pieejas prieksrocibas neklasific€to pieméru gadijuma, salidzinot ar citam
2.2. apak$nodala analizgtajam interaktivajam pieejam, ir $adas:
e eksperts netiek apgritinats ar parak biezu vérSanos pie vina, ka tas ir pieejas, kur
apmaciba notiek tikai ar eksperta iesaistisanos;
e palidziba tiek mekl&ta tiesi tad, kad ta ir nepieciesama - kad klasifikatoram neskaidrais

piemérs ir jaklasifice - un tadgjadi netiek nelietderigi teréts eksperta laiks.

Interaktiva pieeja (3.1. B. att.) paredz, ka eksperta zinaSanas var tikt izmantotas ne tikai
pieméra klasifikacijas noteikSanai. Eksperta 1émums par pieméra klasi var tikt izmantots ari
klasifikatora papildinasanai un uzlaboSanai, ja eksperts vélas, lai tas tiktu darits. Tomer, ja

eksperta sniegtas zinasanas tiek izmantotas likumu bazes atjaunosanai, ir jartip&as par
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klasifikatora nepretrunibu un zinasanu saskanibu starp esosajiem likumiem un izmainam, kas
tiek veiktas jauno zinasanu ietekmé. Ir vairaki veidi, ka to nodrosSinat. Sis iesp&jas promocijas

darba autore ir analiz&jusi publikacija [91], un par to tiks runats ari darba 3.4. apak$nodala.
3.2. Interaktivas klasifikacijas sistémas arhitektiira

Apkopojot secinajumus no klasifikacijas sistému arhitekttru apskata (2.3. apaksnodala),
galvenas atzinas, kas tiks izmantotas interaktivas klasifikacijas sist€mas izstradg, ir Sadas:
e licla nozime ir sistémas izstrades sakotn&jam posmam - problémas nostadnei, lietojuma
identificéSanai un lidzigi nosauktiem posmiem ar $o pasu funkciju;
e sist€mas projekt€sana ietver labaka risinajuma mekléSanu — analitiski, eksperiment&jot
vai radot sist€mas prototipu,

e detalizéta klasifikacijas sistémas arhitektiira ir specifiska katram lietojumam.

3.2.1. Interaktivas klasifikacijas sisteémas projektesSana

Interaktivas klasifikacijas sistémas projekt€Sanas process sava biitiba neatskiras no tadas
klasifikacijas sist€mas projektésanas, kura nav interaktiva. Sist€émas izveides soli nav atkarigi no
§T jauninajuma. Atskiribas paradas prasibas, ierobezojumos un piepemtajos 1€mumos. Gandriz
jebkur§ no 2.3.1. sadala piemin€tajiem un darba 7. pielikuma apskatitajiem sistemu
projektéSanas modeliem ir derigs interaktivas sist€mas projekteéSana, tomer ir izveéleta Bielavski
un Levanda piedavata piecu solu procedira intelektualu sisttmu projektéSanai [127]. Si
procediira izvéléta vairaku iemeslu de].

1. Ta neuzlieck parak stingrus ierobezojumus projekt§jamai sistémai un nenosaka
ierobezojumus lietojuma sferai, kas $aja situacija ir svarigi, jo vispirms tiek izstradata
vispariga arhitektiira, kura velak tiks detalizéta konkrétam sist€émas lietojumam.

2. Tair vienkarsa, vispariga, bet aptver visus nepieciesamos solus.

3. Taieklauj aspektus, kas atziti par kopigiem daudzam klasifikacijas sistému projekteéSanas
pieejam, respektivi, problémas analizi un labaka risinajuma mekléSanu (Saja gadijuma —

prototipgjot).

Projektesanas soli, atbilstosi [127] sniegtajai visparigajai proceddrai, ir analizéti 3.1.
tabula. Janem véra, ka sist€mas projektéSana parasti javeic, rékinoties ar konkréto tas lietoSanas
jomu, tade] visparigas interaktivas sist€mas projekt€Sanas gadijuma projekt€Sanas ari solus
iesp&jams noradit tikai visparigi. Katra no soliem var but citas papildu aktivitates, ja tas ir

nepiecieSamas konkrétaja problémsfera vai tadel, lai sisttma iegltu vairak funkcionalitates.
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Visparigas projekteéSanas galvena nozime ir iesp&jama noradit jautajumus, par kuriem jadoma, un
lemumus, kas japienem sisteémas ievieSanas laika reala problémsféra. Interaktivas klasifikacijas
sistémas projektéSana konkrétai problémsferai - studiju priekSmetu salidzinaSanai - atbilstosi Sai

procediirai tiks detaliz€ta darba 4.4. apaksnodala.

3.1. tabula

Interaktivas klasifikacijas sist€mas projektésanas soli

Intelektualas sistémas

Sola interpretacija interaktivas Kklasifikacijas sistémas izstrade
projektésanas soli [127] ’ P ! !

Problémas identificéSana ir cieSi saistita un dalgji parklajas ar nakamo soli.
1. Problémas Problémsfera ir janosaka, par kadiem procesiem vai objektiem apmaciba biitu

identificéSana lietderiga un varétu tikt veikta, jaidentific€, kas tiks klasificets un kadi parametri
sp€j So klasifikaciju nodroS$inat.

Sis solis ietver dazadus aspektus. Par bitiskiem atzitos atribiitus no problémsferas
ir javar iegiit un apkopot. Induktivas apmacibas algoritmi savas ieejas vispariga
gadijuma saprot tikai tabulas tipa datus, kur ir defingti ieraksti ar atribiitiem un to
2. Zinasanu iegiiSana | veértibam, ka arT klaseém (ja notiek apmaciba). Realas problémsferas biezi vien

un attélosana informacija ir strukturéta sarezgitakas formas, pieméram, nestrukturéta vai dalgji
strukturéta teksta veida, attélos, grafos. Lai $adus datus varétu izmantot induktivas
apmacibas algoritmi, ir javeic dazadas priekSapstrades, pieméram, bitisko datu
noskir§ana no fona, datu parveidosana u.c. darbibas.

Saja gadfjuma par rikiem nav jauzskata tikai programmatiiras produkti, ar kuru
palidzibu realizét sistemu, bet arT pasi klasifikacijas algoritmi, kuri tiks izvéleti
L klasifikatora veidoSanai un jaunu pieméru klasificeSanai. Ta ka neeksist€ no
3. Riku izvéle _ e . . . _
problémsféras neatkarigi kritériji, kas noteiktu, kura metode vai algoritms bitu
jaizmanto, tad $is uzdevums ir pietickami sarezgits un atbildigs, tad€l var nakties to

atkartot vairakkart.

Prototipésana dal&ji sakas jau pirmaja soli, kad tiek atlasiti problému raksturojosie
atribiiti. Lai paustu lielaku parliecibu atribiitu izvele, jau laicigi ir javeic
eksperimenti, kas apstiprina vai noliedz izvél&to atribiitu sp&ju raksturot un noskirt
dazadu klasu parstavjus. Sada veida tiek iegits klasifikatora prototips.

Induktivas apmacibas konteksta ,jizstrade” ir konkréta algoritma (algoritmu)

4. PrototipéSana un
izstrade

implementacija, datu kopas sadaliSana apmacibas un testa kopas un apmacibas
veiksana klasifikatora iegfisanai.

TestéSanas posma tiek noteikta klasifikacijas sistémas precizitate (vai citi
parametri), balstoties uz testa datu kopu, kura objektiem ir zinama klasifikacija, bet
5. TestéSana un kas netika izmantota apmacibas laika. Tas var tikt uzskatits par izstrades posma

uzturésana beigam. UzturéSanas un ekspluatacijas laika sist€mai ir jabut sp&jigai klasificet
jaunus objektus un, ja tas ir paredzets, arT papildinat esoSo klasifikatoru ar jaunam
zinasanam.
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3.2.2. Interaktivas klasifikacijas sistemas uzbuve

ST sadala apraksta interaktivas klasifikacijas sistémas uzbiivi no dazadiem skatu

punktiem.

Galvenas interaktivas klasifikacijas sistemas sastavdalas

Galvenie uzdevumi, kas javeic klasifikacijas sistéma ar sarezgitiem datiem (ang. v. —
complex data types), kuri pieprasa atbilstoSu priekSapstradi un strukturizé$anu, ir paraditi 3.2.
attela. Dazadiem posmiem ir atSkirigs neatkaribas limenis, tas ir, dazu uzdevumu realizacija ir
atkariga no konkrétas problémsferas, kura klasifikators tiks ieviests, kamér citos posmos
iespgjams definét plasak izmantojamu risinajumu.

Nestrukturéti

vai dalégji
strukturéti dati

Neinterpreteéti

Zinasanu | Klasifikatora | Klasifikatora rezultat

strukturizéSana| veidoSana lietoSana

No problémsféras No problémsféras No problémsféras
atkariga dala neatkariga dala dalgji atkariga dala

3.2. att. Galvenie posmi klasifikacijas procesa nestrukturétiem vai dalgji strukturétiem ieejas datiem

Zinasanu strukturizésana Nno sisteémas izstrades viedokla ir no problémsfeéras atkarigs
uzdevums. Metodes, kas nepiecieSamas datu sagatavoSanai t0 talakai lietosanai klasifikacija, ir
atkarigas no konkrétajiem datiem un to sakotngja atspogulojuma. Datu glabasanas strukttiram
var biit nepiecieSama specifiska priekSapstrade un atribiitu izgiiSana.

Klasifikatora veidosanu var uzskatit par no problémsféras relativi neatkarigu uzdevumu
un to var specific€t jau vispariga sistemas arhitektiira. Klasifikatoru veidoSanas principi ir daudz
aprakstiti literattira un praktiski plasi lietoti. Tom&r konkrétas apmacibas pieejas, metodes un
parametru izvéle ir cie$i sasaistita ar izmantojamajiem datiem.

Klasifikatora lietosana ir no problémsferas dal&ji atkarigs uzdevums. Tehniskie aspekti
klasifikacija wvar tikt uzskatiti par universaliem visam problémsferam, bet rezultatu
atspogulosanas formatu ietekmé sakotn€jie dati un talakas rezultatu izmantoSanas un apstrades
vajadzibas, pieméram, uzskatamiba, demonstréjot rezultatus lietotajam. Klasifikacijas rezultats
ir neinterpretéti rezultati, kuri, pieméram, var tikt padoti augstakstavoSai I€mumu atbalsta
sist€mai, kas nodroSinatu problémsferas specifisku interpretaciju vai talaku datu apstradi.

Nemot véra iepriek§ minéto, var secinat, ka sakotn&jo datu apstrades specificéSanu var

veikt tikai saskana ar konkrétu problémsferu, bet dalu [émumu par klasifikatora veidoSanu un
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lietoSanu var piegemt jau iepriekS. No problémsfeéras mazak atkarigas dalas var projektét

agrakos sist€émas arhitektiiras izstrades posmos neka atkarigas.

Visparéja ievieSamd interaktivitates shema

Interaktivitatei ir jaatspogulojas sist€émas arhitekttira. Interaktivas klasifikacijas sistémas
mérkis nav kada konkr&ta induktivas apmacibas algoritma uzlaboSana, bet gan klasifikacijas
iespgju paplasindjuma izstrade, kas lautu lietot interaktivu pieeju visiem tiem induktivas
apmacibas algoritmiem, kuros nav definéti citi mehanismi neklasificéto pieméru klasificéSanai
(pieméram, noklusétais likums), vai Sie mehanismi var tikt aizstati, neizdarot lielas izmainas
pa$a algoritma. ST pieeja klasifikacijas procesa maina veidu, ka klasifikators tiek lietots jaunu
pieméru klases piederibas noteiksanai, nevis to, ka klasifikators tiek veidots.

NepiecieSamo izmainu apjoms interaktiva klasifikacijas sistéma, salidzinajuma ar
»klasisko” neinteraktivo pieeju, ir atkarigs no apmacibas algoritma un ta implementacijas. Ja
informacija par neklasificétajiem piemériem ir pieejama uzreiz péc méginajuma tos klasificét,
neklasificeto piem&ru apstrade var tikt pievienota ka argjs paplasinajums, bez nepiecieSamibas
modificét sakotngjo klasifikacijas procesu. Pret§ja gadijuma jaunu pieméru klasifikacijas
procediira ir japapildina ar iesp€ju izsekot neklasific€tos piemerus. 3.3. attéla ir paradits, ka
interaktivitates modulis papildina tradicionalo klasifikacijas procesu, iegiistot interaktivas uz
induktivo apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas, saisinati InClaS (ang. v. - Interactive

Inductive Learning Based Classification System), darbibas vispargju shemu.

atjauno | Klasifikatora I Interaktivitates modulis
|—> veidoSana | J
o 1 © £
| izveido I . = I piegada ‘
I leeja: I 0 datus
. = [
| - Pieméru E B —>| \
Klasifikators Ekspertam I raksturojosie | § | \
| vaicajams atribati 2 |le— — N
piemérs I - Papildu I % sniedz /
| izmanto / informacija 'S | atbildi
— izsauc I Izeja: I g I
| Jauna pieméra _/ — =% _Pieméra klase(s)l g
klasificesana = |<— —_ 4
I — atbild _I.___.__I
e e = =
Ka papildinat Ko vaicat Ka sadarboties klasifikacijas
klasifikatoru? ekspertam? sistémai un ekspertam?

3.3. att. Interaktivitates ieklauSana visparigaja klasifikacijas modelt
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3.3. attéla redzami klasifikacijas sistémas pamatelementi un saites (ar nepartrauktu
Iiniju), ka ar elementi un saites, kas nodroSina interaktivitates ievieSanu (ar raustitu liniju)
neklasificéto pieméru klases piederibas noteikSanai. Paplasinajums ieklauj Sadas funkcijas:

1. Klasifikacijas posma tiek “partverts” piemérs, kuram klasifikators nesp€j noteikt klasi;

2. klasifikatoram neskaidrais piemérs, ka ar papildu informacija, ja tada ir, tiek sniegta
ekspertam;

3. eksperta sniegta atbilde tiek apstradata;

4. balstoties uz jaunajam zinasanam, kas sanemtas no eksperta, tiek atjaunots klasifikators.

Ieprieks 1.1. sadala tika noskaidroti galvenie jautajumi, uz kuriem ir jaatbild interaktivas
klasifikacijas sistémas izveidoSana, proti, "Ka noskaidrot, ko vaicat lietotajam-ekspertam?" un
"Ka sadarboties klasifikacijas sisteémai ar tas lietotaju?". Sikak analizgjot aspektus interaktivas
klasifikacijas sist€mas izstrade, risinamo jautajumu loks tiek detaliz&ts un paplasinats. 3.3. attéls
parada jaunu jautajumu — ,,Ka papildinat klasifikatoru?”, kas praktiska veida saista abus
sakotngjos jautajumus. Tatad interaktivitates ievieSanai klasifikacijas sisteéma tiek apskatiti sadi
aspekti:

e ekspertam vaicajamo pieméru ,,partverSana” klasifikatora lictoSanas posma. Lai to realiz&tu,
svarigi ir definét, kadi pieméri tiek atziti par klasifikatoram neskaidriem (tas tiks skaidrots
3.3. apaksnodala);

e Klasifikatora atjaunoSana p&c eksperta sniegtas klasifikacijas (ar to saistitie apsvérumi tiks
apskatiti 3.4. apaks$nodala);

e Klasifikacijas sistémas un eksperta sadarbibas nodrosSinasanu nosaka visa klasifikacijas

sistémas uzbiive (sistémas arhitektiras specificé$ana tiek atspogulota $aja nodala kopuma).

Interaktivas klasifikacijas sistéemas moduli

Balstoties uz 3.3. attéla redzamo interaktivas klasifikacijas sistémas visparigo shému un
iepriek§ 2.3. nodala sniegto klasifikacijas sistému arhitektiru apkopojumu un analizi,
projektéjamaja sistéma ir izdalitas komponentes, kas atbild par dazadam funkcijam. Sist€mai ir
izveleéta modulara arhitektiira. Izveéli par labu modularai arhitekttrai nosaka vairaki aspekti.
Pirmkart, moduli sava starpa ir relativi neatkarigi un izmainas viena modula iekSiené neskar
citus modulus, ka tas biitu integrétas arhitektiiras gadijuma. Otrkart, ,,Galvenas interaktivas
klasifikacijas sistémas sastavdalas” sadala tika secinats, ka klasifikacijas sistémai ir no

problémsferas atkarigas un neatkarigas dalas, [idz ar to dala modulu var biit nemainigi dazadam
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lietoSanas sferam, kamér citi tiek mainiti un pielagoti konkrétam vajadzibam. Modulu mérkis,

funkcionalitate un saistiba ar citiem moduliem ir sniegta 3.2. tabula.

3.2. tabula

Interaktivas klasifikacijas sistémas moduli

Lietotaja saskarnes modulis

Nodrosina lietotajam draudzigu saskarni starp sistému un tas lietotaju:
- Atspogulo datus.
- Nodrosina lietotdja pieprasijumu izpildi, izsaucot funkcijas cits sistémas modulos.

TieSa sazina ar citiem moduliem:

- Datu apstrades modulis
- Klasifikatora veidoSanas modulis
- Klasifikatora lietoSanas modulis

- Interaktivitates modulis

Datu apstrades modulis

Nodrosina datu att€losanu dazados formatos:

- Nodrosina sist€mas lietotajam iesp€ju pievienot datus dazados formatos, palidzot strukturgtu datu iegtisana.
- Nodrosina sist€mas lietotajam iesp&ju apskatit apmacibas datus un klasifikacijas likumus dazados formatos.
- Nodrosina datu transformaciju modulu iek$gjiem un savstarpgjiem procesiem.

TieSa sazina ar citiem moduliem:

- Lietotaja saskarnes modulis
- Klasifikatora veido$anas modulis
- Klasifikatora lietoSanas modulis

- Interaktivitates modulis

Klasifikatora veido§anas modulis

Genere klasifikacijas modeli dotajai datu kopai. Klasifikators sistemas iek$gja struktiira tiek glabats sist€mai
specifiska formata. Ja apmacibas algoritma att€lojuma forma ir likumi, tad no §1 formata var izgtt IF - THEN
likumus. Sis modulis ir balstits uz jau implementgtu induktivas apmacibas algoritmu biblioteku izmanto3anu.

TieSa sazina ar citiem moduliem:

- Lietotaja saskarnes modulis

- Datu apstrades modulis

Klasifikatora lieto§anas modulis

Izmanto ieprieks izveidotu klasifikatoru, lai noteiktu klasu piederibu jauniem piemeériem, iegiist klasifikatora
parliecibas par pienemto lémumu. Sis modulis izmanto gatavas implement&tas apmacibas metodes, kas ir
papildinatas ar sp&ju partvert piemérus, kurus nodot izvert€Sanai ekspertam. Saja gadijuma tiek izsaukts
interaktivitates modulis.

TieSa sazina ar citiem moduliem:

- Lietotaja saskarnes modulis

- Datu apstrades modulis

- Interaktivitates modulis

Interaktivitates modulis

Nodrosina sazigu ar sisteémas lietotaju, sagatavojot un apstradajot nepiecieSamo informaciju. Ciesi saistits ar
klasifikatora lietoSanas moduli.

- Nodrosina neskaidro pieméru un papildu informacijas sagatavosanu atspoguloSanai ekspertam, ka ari sanem
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atbildi. Papildu informacija ir, piem&ram, neklasificétajam piem€ram vistuvakie likumi vai pieméru
paplasinats apraksts.

- Inici€ piem&ru bazes atjauno$anu péc eksperta atbildes sanemsanas.

- Nodrosina likuma atspoguloSanu p&c lietotaja pieprasijuma.

TieSa sazina ar citiem moduliem:

- Lietotaja saskarnes modulis

- Klasifikatora veidoSanas modulis

- Datu apstrades modulis

3.4. att€la ir paraditi interaktivas klasifikacijas sistémas moduli un galvenas saites starp

tiem.

Lietotaja saskarnes modulis

R A — E—

Datu Klasifikatora . | Klasifikatora ||
apstrades veidoSanas |—» lietoSanas
modulis modulis : modulis

T e —

3.4. att. Interaktivas klasifikacijas sistémas moduli un to logiska saistiba

Interaktivitates
le— modulis

Y

Fiziski moduli sava starpa komunicé savadak. Apmacibas pieméri un klasifikators,
pieméram, likumu forma, tiek glabati atseviskas datu bazés un konkrétas modulu funkcijas
aktivize lietotajs. 3.5. att€ls demonstré datu plismas un procesu inicializaciju sisteéma, ieklaujot
ari sisteémas lietotaju un ekspertu, kur§ Saja gadijuma ari uz uzskatams par funkciongjosas

klasifikacijas sisteémas dalu.

Datu 1a
apstrades |€—3>

\/—— modulis 1¢

Inicié
5 123
[ Fomet >

N~ 2b . | Klasifikatora | 2a

veidoSanas |€—>
Klasifikators
\Q

Lietotajs

modulis 2d

Lietotaja
saskarnes
modulis

Klasifikatora | 3a
lietoSanas |€¢—3>

modulis 3c
| mehanisms

Go
)
@3e) e -

Interaktivitates |<q—3»
modulis (3 Eksperts

B9

| piepemsanas |

(3 d) — ja nepieciesams

3.5. att. Interaktivas klasifikacijas sistémas funkcionéSana

88



3.5. attels atspogulo tipisku sist€émas lietoSanas scenariju (bet ne vienigo iesp&jamo),
neaprakstot ieks¢jos procesus modulos. Caur lietotaja saskarni sistémas lietotajs sniedz
apmacibas piemérus (3.5. attéla solis 1a), kurus datu apstrades modulis sagatavo iek$¢ja formata
un saglaba Piemeru kratuve (1b). Par uzdevuma izpildi lictotajs sanem atgriezenisko saiti (1c).
Kad lietotajs inici¢ klasifikatora izveidi (2a), Klasifikatora veidosanas modulis Uz Pieméru baze
esoSo datu pamata (2b) inducé klasifikacijas modeli, kas tiek saglabats Klasifikatora (2c),
darbibas pabeigS8anu apstiprinot lietotajam (2d). Lai noteiktu klases piederibu jaunam piem&ram
vai piemériem, lietotajs izsauc Klasifikatora /lietosanas moduli (3a), kurs, izmantojot
Klasifikatoru, veic pieméru klases piederibas noteikSanu (3b). Ja klasifikacija ir veiksmiga, t.i.,
klasifikators spgj atrast atbilstosus likumus, rezultati tick demonstréti lietotajam (3c). Ja piemérs
netiek klasificets vai tiek klasificéts neparliecino$i, Klasifikatora lietosSanas modulis siita
pieprasijumu [Interaktivitates modulim risinat situaciju (3d). Interaktivitates modulis ludz
neklasificéta pieméra klasifikaciju veikt sistémas lietotajam — ekspertam (3e); $aja gadijuma
darbiba tiek inici€ta no sist€mas puses, nevis no lietotaja puses, ka ieprieks€jos gadijumos.
Sanemot lietotaja atbildi (3f), Interaktivitates modulis sniedz atbildi Klasifikatora lietosanas
modulim un papildina Pieméru bazi (3g), ka rezultata arT iesp&jama Klasifikatora atjaunosana,
sazinoties ar Klasifikatora veidosanas moduli (2b, 2¢). Eksperta [lémuma pienemsana ir arpus $1
darba apskatamo jautajumu loka. Klasifikacijas sisteéma tiek sagaidits viens eksperta Iémums par
pieméra klases piederibu.

Lai definétu mehanismu, ka noteikt ekspertam nododamos piemérus, vispirms

janoskaidro, ka $ie pieméri tiek identificéti. Tas tiks iztirzats darba nakamaja apaks$nodala.
3.3. Ekspertam vaicajamo pieméru noteikSana

Ieprieks 2.1.5.3. sadala tika apspriesta viena no klasifikacijas uzdevumos sastopamam
problémam — nespé&ja noteikt klases piederibu jaunam pieméram — un esos$as risinajumu pieejas
Saja situacija. Pirms detalizét darbibas, ko talak veikt ar neklasificétu pieméru, vispirms
jadefing, kados gadijumos pieméru atzist par neklasificétu.

Tiesakaja nozimé neklasificéts piemérs ir tads, kuram nav noteikta klase péc
klasifikatora lietoSanas — neviens likums vai zars klasifikacijas koka nav atbilsto$s. Tomeér ne
vienmér ir nepiecieSams ‘piespiest’ klasifikatoru veikt klasifikaciju ‘par katru cenu’ — svarigi ir
saglabat rezultatu precizitati un, lidz ar to, klasifikatora uzticamibu. Klasifikatoram biitu jaspg;j
noteikt, ka tas vairs nevar pienemt uzticamu lémumu, tas ir, jaapzinas sava nezinasana. Tadel
darba sakotn&jais uzstadijums — izmantot interaktivu pieeju, lai dotu ekspertam apstradat

piemérus, ko klasifikators nav spg&jis klasificét, — ir paplasinams ari uz neparliecinosi klasificétu
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pieméru noteikSanu. Viens no iemesliem $adam paplasinajumam ir tas, ka tieSa veida nesp€ju
klasificet piem@ru atzist maza dala induktivas apmacibas algoritmu, un tie praktiski ir
novecojusi, pieméram, CN2, Prism. Par to liecina $o algoritmu minimala izmanto$ana
zinatniskajas publikacijas atspogulotajos praktiskajos lietOjumos un iznemSana no aktivi
lietotam programmam, pieméram, Weka (sakot no versijas 3.7.3. Prism ir atrodams tikai Simple
educational shemes biblioteka un nav atrodams grafiskaja Weka Explorer, tapat ka, pieméram,
popularais, bet praksé vairs nelietotais 1D3 algoritms). Dala likumus veidojoSie algoritmi,
pieméram, Ripper, vispar neparedz iesp&ju pieméru atstat neklasificétu, jo tas pamata pieskir
nokluséto likumu, ja vien nav spéka kads no iznémumiem. Tas nozimé, ka jebkura gadijuma
piem&ram tiks pieskirta klase, lai cik maza parlieciba par to bitu.

Klasifikators Iémuma pienemsSana var nemt vera parliecibu, kura tiek noteikta, balstoties
uz pieméru sadalfjumu apmacibas kopa, kas tika izmantota klasifikatora izveidoSanai.
Piem@ram, ja likums, kur§ nosaka klases A pieskirSanu, parklaj 3 piemerus ar klasi A un 2
piemerus ar klasi B, tad klaSu sadalijums ar So likumu klasificetam pieméram ir 0.6 klasei A un
0.4 Kklasei B, iegustot klasifikatora parliecibu - 0.6 (par pieskiramo klasi - A). Promocijas darba
par neparliecinosi klasificetu piemeru jeb piemeru ar zemu klasifikacijas parliecibu (ang. v. —
low confidence of classification) tiek saukts tads piemérs, kam klasifikatora iegiita klases
parlieciba ir parak zema, lai pieskirtu klasi. Dazadas klasifikacijas metodes un algoritmi lieto
atSkirigus parliecibas noteikSanas veidus. Standarta klasifikatori, kuros tiek izmantota parlieciba
klasifikacijas 1émumu pienemsana, izmanto slieksni 0.5. Ja parlieciba ir lielaka vai vienada ar
0.5, tad klase tiek pieSkirta, ja mazaka par 0.5, tad netiek. Tomér dazadas problémsferas un
lietojumos parliecibas slieksna lielumu var diferencét, pieprasot no klasifikatora 1émumus, kuri
ir ar lielaku parliecibas pakapi, tadejadi cenSoties iegiit vairak pareizu lémumu. Ja klasifikacijas
meérkis ir iegiit péc iesp&jas korektakus rezultatus, pielaujot, ka dala pieméru tiek atziti par
neskaidriem, jo klasifikators nav parliecinats par sava 1@muma pareizumu, tad ir iesp&jams
noteikt citu parliecibas slieksni, pie kura klasifikators pienem lemumu.

Tadgjadi klasifikatora sniegto rezultatu uzlaboSanai un nepareizi klasificéto pieméru
skaita samazinaSanai tiek noteikti un nodoti ekspertam ne tikai neklasificéti, bet arl
neparliecinosi Klasificéti pieméri, kas promocijas darba kopa tiek definéti ka klasifikatoram
neskaidri pieméri jeb neskaidra klasifikacija (ang. v. — uncertain classification).

Neskaidro pieméru identificéSana un piemerotaka parliecibas sliekSna noteikSana

daudzkategoriju klasifikacija tiks stkak apskatita darba 4.1., 4.2. un 4.3. apaksnodala.
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3.4. Eksperta sniegto zinasanu ieklausana Klasifikatora

Viens no galvenajiem interaktiva algoritma uzdevumiem ir eksperta atgriezeniskas saites
pienemsana un klasifikatora atjauno$ana jauno zina$anu rezultata. ST apak$nodala sniedz darba
autores izstradatos risinajumus, kas sakotng&ji atspoguloti publikacijas [91, 130]. Pirms lictotaja
klasific€ta pieméra izmantoSanas klasifikatora papildinaSanai ir janoskaidro, vai (1) likumu bazi
ir nepiecieSsams atjaunot [131], un, ja ir nepiecieSams, tad (2) ka to darit. Ir iesp&jams izmantot
dazadas apmacibas stratégijas. Sadala 3.4.1. tiks izklastitas dazadas pieejas eksperta lémuma
apstradei, ka arT $o pieeju sekas.

Vienmeér, kad jaapvieno zinasanas no dazadiem informacijas avotiem, ir japaredz
mehanisms savstarp&jo konfliktu novérsanai [93]. Saja gadijuma eksperta spriedums un
klasifikatora esosa zinaSanu baze ir dazadi avoti. Konflikti, kas var atgadities jauna pieméra
klasificesanas laika, jau tika apskatiti 2.1.5.2. sadala. Konflikti, kas jarisina jauna likuma
ieviesana, tiks iztirzati 3.4.2. sadala, savukart 3.4.3. sadala tiks wveltita paskaidrojosam

piemé&ram.
3.4.1. Zinasanu apvienoS$anas pieejas

Klasifikatora zinasanas ir jaatjauno tad, kad klasifikators nav spgjis noteikt klases
piederibu jaunam pieméram un to p&c tam ir izdarTjis eksperts. Eksperts var arT nevéléties, lai
vina 1@mums tiktu izmantots klasifikatora papildinaSanai (pieméram, ja vin$ nav droSs par
lémuma pareizibu). Ja eksperts vélas, lai vina 1émumu par neklasificéta pieméra klasi izmanto
klasifikatora uzlaboSanai, jaatbild uz svarigu jautajumu — vai eksperta lémumu uzreiz uzskatit
par jaunu likumu vai tikai par papildu apmacibas pieméru? Dazadas §1 jautajuma risinajumu
sekas ir att€lotas 3.6. attéla.

Ja eksperta 1émumu uztver ka jaunu likumu, tad jaizlemj, ka noteikt likuma
izmantojamos atribatus. Ir jarékinas, ka pieméra aprakstiSsanai var tikt izmantoti daudzi atribiti.
Veidot un glabat likumu ar visiem pieejamajiem atribiitiem un to veértibam ir neefektivi gan no
visparinasanas, gan izmantotas atminas viedokla. Ilgtermina $ada pieeja samazinas klasifikatora

Ja eksperta klasificétais piemérs tiek uztverts ka jauns apmacibas piemérs, talakas
darbibas ir atkarigas no ta, vai klasifikators ir balstits uz statisko vai dinamisko induktivas

apmacibas pieeju.
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Eksperta klasificéts piemérs

(/F A=a & B=b & C=c & D=d THEN class = Y)

) ~ : \/ e s Apmacibas
Likumu baze lietot piemeru ka: piemani
LIKUMU APMACIBAS PIEMERU
? | Ka veidot likumu? | ? | Statiska induktiva apmaciba |
Visu ar pieméru aprakstito Klasifikatora veido$ana no jauna
atribatu lieto$ana likuma & katru reizi, kad paradas eksperta
& veido$ana var samazinat klasificéts piemers
klasifikatora visparina§anas @ Var nolelkt minkniak plemsr
Spéju )
= skaitu, lai atjaunotu klasifikatoru
., Pieméru ar visiem ta atribatiem
(/) varglabat ka pagaidu likumu, - — — —
E) [idz tiek sasniegts minimala ? | Dinamiska induktiva apmaciba
pieméru skaita slieksnis, un tad
|;mar]tot ka jaunu apmacibas F /) Pats apmacibas algoritms nodro$ina
pemet) pieméra ieklausanu klasifikatora

é Dinamiskajai apmacibai ir pasai
savas risinamas problémas

3.6. att. Iesp&jamas pieejas un to problémas eksperta veiktas klasifikacijas talakai izmanto$anai

Ja ir izmantotas statiskas apmacibas metodes, tad eksperta klasificétais piemérs ir
jaieklauj sakotnéja pieméru kopa un apmaciba visam klasifikatoram javeic no jauna. Sada pieeja
prasa palielinatus laika un skait]loSanas resursus un ir neefektiva salidzinot ar dinamiskajam
metodém [82]. Tomeér Sis apstaklis var nebut kritisks, ja sistémai nav jadarbojas realaja laika.
Tas, vai atkartota klasifikatora apmaciba ir piepemama, ir atkarigs no problémsferas un
apmacibas uzdevuma. Risin3jums skaitloSanas apjoma samazinaSanai ir gaidit vairakus
apmacibas kopa ieklaujamos piemeérus un tikai tad atjaunot klasifikatoru, nevis to darit ar katru
pieméru atseviski. Piemeru skaitu, kas jagaida, var noteikt ar sliek$pa lielumu. Kamér slieksnis
nav sasniegts, ir iesp&ja apvienot abas pieejas — eksperta klasificétos piemérus uz laiku pievienot
likumu bazei, izmantojot pilnu pieméra garumu. P&c vajadziga sliekSpa sasniegSanas, pagaidu
likumus no likumu kopas iznpem un visus piemérus izmanto Klasifikatora atjauninasanai.
SliekSna lieluma noteikSana ir atkariga no (1) laika, kads nepiecieSams, lai izveidotu
klasifikatoru no apmacibas piemériem un (2) eksperta klasificéto pieméru paradisanas biezuma.
Abi Sie parametri kopa raksturo to, kada slodze ir sist€mai, atjaunojot klasifikatoru. Jo augstakas
ir izmaksas klasifikatora atjaunoSanai, jo augstaks minimalais pieméru skaits tiks uzlikts

atkartotas apmacibas veiksanai.

92



Dinamiskas apmacibas (ang. v. - incremetnal learning) algoritmu izmantoSanai ir savas
priekSrocibas un triikumi. Dinamisku algoritmu izmanto$ana ir vélama tadél, ka par eksperta
sniegta apmacibas pieméra pievienoSanu klasifikacijas modelim, ka ar1 klasifikatora saskanibu
rupésies pats apmacibas algoritms, kuram jaunu pieméru paradisanas ir planota péc biitibas. No
otras puses, dinamiskas apmacibas algoritmiem ir pasiem savas problémas, kas jarisina to
konstrugSanas gaita, pieméram, glabajamo apmacibas pieméru skaita noteiksana [132], 1idz ar to
izv€le par labu dinamiskas apmacibas algoritmam ir vélama tad, ja statisko algoritmu sniegums
konkréta problémsfera neapmierina.

Apkopojot apskatitas iesp&jas, autore ir izstradajusi divus ieteicamos veidus, ka atjaunot
klasifikatoru péc tam, kad eksperts ir sniedzis savu viedokli par neklasificéta pieméra klases

piederibu.

Uz slieksni balstita statiskas apmdcibas pieeja, kas ieklauj Sadus solus:

1. Slieks$na uzstadiSana — pozitiva skaitla izvéle, kas atspogulo skaitu, cik eksperta klasificétu
pieméru jagaida, lai veiktu klasifikatora atjaunoSanu.

2. Eksperta klasificéto piemé&ru pievienoSana likumu kopai ar visiem pieméra atribatiem, kamer
netiek sasniegts slieksnis.

3. Statiskas induktivas apmacibas metodes lietosana, lai izveidotu klasifikatoru, balstoties uz
visiem sakotn&jiem apmacibas un eksperta klasificétajiem piemériem.

4. leprieksgja klasifikatora aizstasana ar jauno.

5. AtgrieSanas pie 2. sola.

Dinamiskas apmacibas pieeja, kas ieklauj $adus solus:
1. Sniegt eksperta klasificéto pieméru apmacibas algoritmam un laut klasifikatoru atjaunot tada
veida, ka to paredz pats algoritms.

2. Lietot atjaunoto klasifikatoru.

Dinamiskas induktivas apmacibas algoritmi iedalas algoritmos bez pieméru atminas, ar
dalgju piemeru atminu un pilnu piemeru atminu (sikak apskatits darba 6. pielikuma). 3.3. tabula
ir paraditas induktivo apmacibas algoritmu stipras (+) un vajas (-) puses, pienemot, ka
problémsfera eksperta klasificéti pieméri paradas ne parak biezi. Ar ,,+” tiek saprasta augstaka
klasifikatora precizitate, mazakas atkartotas apmacibas izmaksas, mazakas datu glabasanas
izmaksas, labaka pielagoSanas koncepta izmainam laika gaita. Tabula balstita uz datiem, kas

sniegti [82, 100, 132-134].
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3.3. tabula

Dazadu induktivas apmacibas metozu tipu raksturojums

Statiskas Dinamiskas metodes Dinamiskas metodes ar Dinamiskas metodes ar
metodes bez piemeéru atminas daleju piemeéru atminu pilnu pieméru atminu
Klasifikatora
o + - - +
precizitate
Atkartotas
= . - + + +
apmacibas izmaksas
Datu glabasanas
: g _ + + -
izmaksas
Koncepta izmainu
S ,p ’ - + + -
ievérosana

Saskana ar [132] teikto, statiskas apmacibas algoritmi var sniegt augstaku klasifikacijas
precizitati ka dinamiskie algoritmi ar dalgju vai bez pieméru atminas (ja problémsfeéra nav
noverojamas lielas koncepta izmainas laika). Ja ir sagaidams, ka jaunpienakuso apmacibas
pieméru biis daudz, tad ir vérts apsveért dinamiska algoritma lieto$anu. ST izvéle bis atkariga ari
NO nepiecieSama un pieejama atminas apjoma, vélamas precizitates un citiem apsveérumiem,
kurus vislabak var novértét eksperimentali.

Apmacibas stratégijas izvele klust par daudzkriterialu uzdevumu, kura jasabalansé
klasifikatora prognoz€Sanas precizitate, atkartotas apmacibas izmaksas, datu glabasanas
izmaksas un citi parametri, kas tiktu atziti par biitiskiem konkrétajam uzdevumam. Janem véra

prasibas pret risindjumu, ierobeZzojumi un zinaSanas par problémsferu.
3.4.2. Likumu bazes saskanibas nodroSinasana

Saja sadala tiks apliikots klasifikatora eso3as likumu bazes saskanibas jeb integritates
jédziens, lai definétu klasifikacijas sisttma nodro$inamos kritérijus un izskaidrotu, ka
ieprieksgja darba sadala aprakstitas klasifikatora atjaunoSanas pieejas tos spgj ievérot. Lai
klasifikatora papildinasana neizraisitu pretrunas ar esoSajam zinasanam [135], ir nepiecieSams
definét integritates nodroSinasanas metodes. Visparigi datu bazu integritates nosacijumi ir
aprakstiti literatira, pieméram, [135, 136]. Viens no svarigiem uzdevumiem datu bazes
projektéSana ir identificét nodroSinamos integritates nosacijumus, kuri jauztur, lai nodroSinatu
datu bazes nepretrunigumu [136]. Induktivas apmacibas sistéma klasifikators (likumu kopa) var
tikt uzskatits par datu bazi, lidz ar to uz to var attiecinat datu bazu integritates nosacijumus.

Jédzienam ‘nepretrunigums’ vai ‘konsekvence’ (ang. v. — consistency) literatira ir
piedavatas vairakas definicijas [131]. Nepretrunigums var attiekties uz algoritmu, kas producé
Klasifikatoru [131], apmacibas piemériem, atsevisku likumu un likumu bazi. Induktivas

apmacibas konteksta ir apskatami $adi izteikumi par pretrunigumu un konsekventumu.
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e Divi pieméri ir pretrunigi, ja tos apraksta vienas un tas pasas atribtitu vertibas, bet tiem ir
atSkirigas klases [133].

e Likums ir nepretrunigs, ja apmacibas kopas ietvaros tas parklaj tikai prognozétas klases
piemérus. Tas gan nenozimég, ka likums ir saskanigs ar visiem testa kopas piemériem,
kas vél nav redzeti. Sis princips klasifikatoros bieZi netiek ievérots labakas klasifikatora
visparinaSanas labad. Atkapjoties no nosacijuma radit tikai nepretrunigus likumus (jeb
nodro$inat 100 % klasifikatora parliecibu par likuma pieskirto klasi), tiek samazinata
klasifikatora parapmaciba un vairota noturiba pret nepiederoSiem un kliidainiem
piemériem. Piem&ram, iepriek§ 2. nodala aprakstitais klasifikacijas algoritms Ripper
neveido konsekventus likumus, bet atspogulo parliecibu par likuma pareizibu.

e Apmadcibas algoritms ir uzskatams par konsekventu, ja dazadas apmacibas reizés (bet
vienai un tai paSai apmacibas kopai) tas generé klasifikatoru, kur§ vienadi klasificé
jaunus, iepriek$ neredz&tus piemérus [131]. Tas nenozimé, ka klasifikatori ir identiski,
bet tie pienem vienadus lémumus.

e Nepretrunigums ir algoritma sp&ja iegut lidzvertigu klasifikacijas precizitati dazadu
apmacibas sesiju laika [131].

Pastav konsekvences méri, kas orientéjas uz apmacibas algoritma sp&ju radit Iidzigi
klasificgjosu likumu kopas dazados apmacibas gadijumos, pieméram, mers, kas aprakstits [131].
Metodes, piem&ram, avota [135] aprakstita, kas var nodro$inat integritates uzturéSanu datu
bazes, un ar1 induktivas apmacibas raditajas likumu bazes, ir pazistamas un tiek plasi lietotas
[136].

Nemot veéra iepriek§ izteiktos apgalvojumus, induktivas apmacibas klasifikatora
janodrosina $adi integritates nosacijumi [131]:

e likumiem jabit savstarpgji izsleédzosiem, neparklajosiem;

e likumi, kas satur vienadus atribtitu-vertibu parus (vienadus izteikumus nosacijumu dala),
nedrikst pieskirt dazadas klasu vertibas.

Apskatisim, ka abas piedavatas klasifikatora atjaunoSanas pieejas nodroSina integritates
nosactjumus. Pirmais nosacijums paredzeéts minimali nepiecieSama likumu skaita uzturéSanai un
nevajadzigu likumu izslégSanai. Ja klasifikacijas algoritms, kas tiek izmantots klasifikatora
iegiiSanai, nodrosina neparklajosos un nepretrunigu likumu veidoSanu, tad abas klasifikatora
atjaunoSanas pieejas neizmaina Sos principus tadel, ka jauns likums tiks pievienots tikai tada
gadijuma, ja neviens esoSais likums nespé€ja klasificét piemeéru. Tomér tas neizslédz

iespejamibu, ka likumi, kas lidz §Sim bija saskanigi, tadi vairs nav p&€c jauna klasificEjama
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pieméra paradiSanas. Piem@ram, likumu baze satur likumus “IF A=a AND B=b THEN klase =
0” un “IF C=c AND D=d THEN klase = 1”. Paradas jauns piemérs “A=a AND B=b AND C=c
AND D=d”. Abi likumi klasificé pieméru atskirigi. ST situacija ir jarisina ar kadu no 2.1.5.2.

sadala aprakstitajam metodém un to nerisina jauna likuma pievienosanas laika.
3.4.3. Uz slieksni balstitas statiskas apmacibas pieejas demonstracija

Ar vienkarSa pieméra palidzibu tiks demonstréta ieprieks 3.4.1. sadala aprakstita darba
autores izstradata Uz slieksni balstita statiskas apmdcibas pieeja. Dinamiskas apmdcibas pieeja
netiek izversta tad€], ka pastav daudzas dinamiska apmacibas metodes, kuras veic pieméra
icklausanu saskana ar savu algoritmu (1S metodes ir apskatitas darba 6. pielikuma). Savukart, uz
slieksni balstita statiskas apmdcibas pieeja nekur ieprieks nav aprakstita.

3.4. tabula satur sakotn€jos apmacibas piemérus vienkarSota problémsfera, kas raksturo
dazadas dabas paradibas konkréta gadalaika. Problémsféru apraksta tris nominali atribiiti -
temperatiira, koku lapas un laikapstakli. Klases vertibas defing gadalaiku.

3.4. tabula

Apmacibas pieméri gadalaika klasificéSanai

Temperatiira Koki Laiks Gadalaiks
1 vidgja dzelteni lietains rudens
2 vidgja kaili saulains  pavasaris
3 augsta zali saulains vasara
4 zema kaili saulains ziema

Likumu generéSanai ir izmantots statiskas apmacibas algoritms RULES-3 [137]. Sis
algoritms darbojas viegli saprotama veida un sniedz parskatamus rezultatus likumu forma.

3.5. tabula
Sakotngja likumu kopa

Likumu kopa
IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens
IF temperatiira = vidéja AND koki = kaili THEN gadalaiks = pavasaris

IF temperatiira = augsta THEN gadalaiks = vasara

IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema

Demonstracijai ir izvéléti divi sliek$pa lielumi — viens (sl = 1) un tris (sl = 3). Tas
nozimé, ka pirmaja gadijuma eksperta klasific€tais piemérs uzreiz tiks ieklauts sakotngja
apmacibas kopa un klasifikators generéts no jauna, bet otraja gadijuma tiks gaiditi 3 eksperta

klasificeti piemeri 1idz klasifikatora atjaunoSanai. Parbaudisim, ka algoritms strada abos $ajos
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gadijumos, secigi pienakot 3 jauniem klasific€jamiem piemériem, un pienemot, ka mums ir divi
klasifikatori ar vienadu sakotng&jo likumu kopu, bet atskirigiem sliek$piem.

Pirmais piemérs, kam janosaka klases piederiba, ir “koki = za/i AND temperatira =
videja AND laiks = lietains”. Neviens no esosajiem likumiem (skat. 3.5. tabulu) nevar klasificét
So pieméru. Pieméru nododot klasificéSanai ekspertam, tiek sapemta atbilde ‘“pavasaris”.
Klasifikatora ar sl = 1 klasifikators tiek generéts no jauna, sakotn&jiem apmacibas piem&riem
(3.4. tabula) pievienojot jauniegtto pieméru, kas der apmacibas papildinasanai ,,koki = zali AND
temperatira = vidéja AND laiks = lietains THEN gadalaiks = pavasaris”. Ta rezultata ir iegiits
jauns likums “IF koki = za/i AND temperatira = videja THEN gadalaiks = pavasaris”, kas tiek
pievienots likumu kopai. Klasifikatora ar sl = 3, likumu kopai tiek pievienots pagaidu likums

pilna pieméra garuma, bet eso$a likumu kopa netiek parskatita (skat. 3.6. tabulu).

3.6. tabula
Likumu bazes p&c pirma klasificéta pieméra

Klasifikators 1 (sl = 1)

Klasifikators 2 (sl = 3)

IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens

IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens

IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN

gadalaiks = pavasaris
IF temperatiira = augsta THEN gadalaiks = vasara

IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema

gadalaiks = pavasaris
IF temperatira = augsta THEN gadalaiks= vasara

IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema

IF temperatiira = vidéja AND koki =

zali AND
pavasaris

IF temperatiira = vidéja AND koki =

zali THEN gadalaiks = pavasaris laiks = lietains THEN gadalaiks =

Ka otrais piemérs klasifikatoriem paradas $is: “koki = za/i AND temperatiira = videja
AND laiks = makonains”. Klasifikators ar sl = 1 var klasificét $So pieméru ar nupat radito
likumu. Otrs klasifikators padod $o pieméru ekspertam, kur$ nosaka klasi “pavasaris”. Sim

klasifikatoram ari tiek pievienots jauns pagaidu likums (skat. 3.7. tabulu).

3.7. tabula

Likumu bazes péc otra klasificéta pieméera

Klasifikators 1 (sl = 1)

Klasifikators 2 (sl = 3)

IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens

IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN

gadalaiks = pavasaris

IF temperatiira = augsta THEN gadalaiks= vasara
IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema
IF temperatara = vidéja AND koki = zali THEN

gadalaiks = pavasaris

IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens

IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN
gadalaiks = pavasaris

IF temperatiira = augsta THEN gadalaiks= vasara

IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema

IF temperatara = vidéja AND koki = zali AND laiks

= lietains THEN gadalaiks = pavasaris
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IF temperatiira = vidéja AND koki = zali AND laiks
= makonains THEN

gadalaiks = pavasaris

Tresais klasificEjamais piemé&rs ir “koki = kaili AND temperatiira = Joti zema AND laiks
= makonains”. Neviens no klasifikatoriem tam nevar noteikt klasi, un eksperts definé to ka
ziemu. Klasifikatora atjaunoSana tagad ir javeic abiem klasifikatoriem, jo ir lidz ar tre$a eksperta
klasificéta pieméra paradiSanos ir sasniegts slieksnis arl otrajam Klasifikatoram (skat. 3.8.

tabulu).

3.8. tabula

Likumu bazes péc tresa klasificéta pieméera

Klasifikators 1 (sl = 1) Klasifikators 2 (sl = 3)
IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens IF koki = dzelteni THEN gadalaiks = rudens
IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN IF temperatira = vidéja AND koki = kaili THEN
gadalaiks = pavasaris gadalaiks = pavasaris
IF temperatiira = augsta THEN gadalaiks= vasara IF temperatira = augsta THEN gadalaiks= vasara
IF temperatiira = zema THEN gadalaiks = ziema IF temperatira = zema THEN gadalaiks = ziema
IF temperatiira = vidéja AND koki = zali THEN IF temperatiira = vidéja AND koki = zali THEN
gadalaiks = pavasaris gadalaiks = pavasaris
IF temperatiira = loti zema IF temperatiira = loti zema
THEN gadalaiks = ziema THEN gadalaiks = ziema

Abi Kklasifikatori tagad izskatas vienadi, jo pagaidu likumi ir atmesti un veikta abu
klasifikatoru atkartota apmaciba. Sis piemérs rada, ka algoritms ar zemaku sliek$na lielumu
trauc&ja ekspertu retak (sl = 1 to darija divas reizes, bet sl = 3 - tris reizes). Klasifikators ar
zemako slieksni atrak sp€ja visparinat un lietot eksperta sniegtas zinaSanas, lidz ar to viens
piemérs jau tika klasificéts ar jauniegiito likumu, nevis verSoties pie eksperta. Tomér, lai ari
algoritms ar zemaku slieksni dod atrakus rezultatus visparinaSanas zina, tas prasa vairak
skaitloSanas. Klasifikatoram ar slieksni, kas augstaks par viens, visparinasanas sp€ja pirms
klasifikatora atjaunosanas, ievieSot pagaidu likumu, tiek palielinata minimali. Tomér pagaidu
likums palidz gadijuma, ja vélak paradas tiesi tads pats piemérs ka ieviestais pagaidu likums.
Lidz ar to apskatitais piemers lauj izteikt piep€émumu, ka, izmantojot jebkuru slieks$pa lielumu,
paredzama nepiecieSamiba péc eksperta iesaistiSanas ir mazaka, ja tiek izmantoti pagaidu
likumi, neka, ja s$adi likumi netiek lietoti. Protams, jo mazaks sliekSna lielums, jo mazaka

sagaidama nepiecieSamiba versties pie eksperta nepamatoti.
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3.5. InClaS pamatmodela komponentes

Saja apaksnodala tiek apkopotas visas darba 3. nodala izstradatas un aprakstitas
komponentes, kuras veido InClaS pamatmodeli — interaktivas klasifikacijas sistémas kodolu.
Nodala kopuma defin€ nepieciesamos elementus InClaS modela izveidei, izstradajot un
pamatojot:

e  vispargjo ievieSamo interaktivitates shému (3.2. apak$nodala, 3.3.att.);

e Kklasifikacijas sistémas uzbiivi, tas modulus un saites starp tiem (3.2.2. apaksnod.
3.4.att.);

e klasifikatora atjaunosanas ieteicamos variantus (3.4.1. apaksnod. 3.6. att.);

e vispargju skaidrojumu par neskaidras klasifikacijas jédzienu (3.3. apaksnod.), kuru jaspgj

apstradat interaktivaja sist€éma.

InClaS pamatmodelis

Interaktivitates shéma Klasifikacijas sistémas uzblve

Parametri, kas
/l/ janosaka katra
lietoSanas sféra:
o Klasifikacijas algoritms
- - Algoritma parametri
Klasifikatora atjaunoSanas  Neskaidras klasifikacijas \]\ Dati (ieejas un izejas)

varianti jédziens
- y

3.7. att. Interaktivas klasifikacijas sistémas pamatmodelis

3.7. attela shematiski paraditas visas InClaS modeli veidojosas komponentes, ar kuru

palidzibu ieviest interaktivitati automatiska klasifikacijas sistema.
3.6. Nodalas kopsavilkums

Klasifikacijas sistemas papildinasana ar interaktivitati ne tikai var uzlabot klasifikacijas
rezultatus, bet arf vairot lietotdju uzticibu, jo lauj ieskatities sistémas darbiba. Saja nodala
izklastita interaktivas uz induktivo apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas modela InClaS
(ang. v. - Interactive Inductive Learning Based Classification System) izveide. Sis modelis
piedava risingjumu to piemé&ru klasific€sanai, kurus klasifikators pats nespgj parliecinosi

klasificet. Bridi, kad klasifikators sastopas ar $adu pieméru, ir iesp&jams pavaicat sistémas
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lietotajam — ekspertam kadu klasi vin$ pieskirtu $im objektam. P&c tam no $Ts atbildes var
izsecinat arT jaunu likumu, ko saglabat likumu bazg, tadgjadi papildinot klasifikatora zinasanas.

Nodala apraksta un pamato interaktivas klasifikacijas sist€émas projektéSanu un uzbiivi.
Attieciba uz interaktivu klasifikacijas sistemu:

e sniegta vispariga Kklasifikacijas procesa shema problemsferam ar konceptuali
sarezgitiem datiem;

e paraditas izmainas, kas javeic klasifikacijas sist€ma, lai ieviestu interaktivitati;

e definéta sistémas uzbiive, moduli un izskaidroti projektesanas soli.

Ka biutisks pamats talakam darbibam, izskaidrots neklasificéta, neparliecinosi
klasificeta un klasifikatoram neskaidra piemeéra jédziens, nosakot, ka $1 darba konteksta
neskaidra klasifikacija, kura butu janodod izveértésanai ekspertam, ir gan tadi pieméri, kuriem
klasifikators nav sp&jis noteikt klases piederibu, gan pieméri, kuriem klasifikators dod zemu
parliecibu par veikto klasifikaciju. Parliecibas limenis ir parametrs, kur§ var tikt variéts un
piemekl@ts atbilstosakais katra lietojuma; ST temata talaks izklasts sekos darba nakamaja nodala.

Kad neskaidri klasificétais piemérs ir nodots ekspertam, un ir sanemts eksperta 1émums
par pieméra klasifikaciju, sistémai nepiecieSams apstradat iegito informaciju. Klasifikatora
atjaunosanai darba autore piedava divas alternativas, kuras nodro$ina likumu bazes saskanibas
ievérosanu:

Uz slieksni balstita statiskas apmacibas pieeja, kas, ka nosaukums liecina, izmanto
statisku apmacibas algoritmu un eksperta klasificétos piemérus pievieno ka pagaidu likumus,
lidz tiek sasniegts iepriek$ uzstaditais pieméru skaita slieksnis. Kad slieksnis ir sasniegts,
pieméri tiek pievienoti sakotn€jai apmacibas pieméru kopai, un tiek veikta klasifikatora
atkartota apmaciba, bet pagaidu likumi - dz€sti.

Dinamiskas apmdcibas pieeja izmanto dinamiskas apmacibas algoritmu, eksperta
klasificéto pieméru lietojot ka jaunu apmacibas pieméru un darbojoties ar to atbilstos$i savam
algoritmam.

Uz InClaS pamatmodela pamata talak tiks attistits nakamais modela Iimenis interaktivai

klasifikacijas sist€émai daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem.
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4. INCLAS MODELIS DAUDZKATEGORIJU KLASIFIKACIJAS
UZDEVUMAM

Saja nodala tiks aprakstita 3. nodala sniegtd InClaS modela paplaginajuma izstrade
lietoSanai daudzkategoriju klasifikacijas gadijumos, tas ir, klasifikacijas uzdevumos, kur katrs
objekts jeb piemérs var piederét vienlaicigi vairakam klasém. Vispirms tiks dzilak analizets
neskaidras klasifikacijas jédziens (4.1. apaksnodala) un sniegts algoritms neskaidru pieméru
noteikSanai daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma (4.2. apakSnodala). Metode piemé&rotaka
parliecibas sliekspa lieluma noteikSanai aprakstita 4.3. apakSnodala. 4.4. apakSnodala seko ar
klasifikacijas sisteémas detalizaciju Studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevumam, nodalu
noslédz 4.5. apakSnodala ar visu komponensu apkopojumu, kas ietilpst InClaS modela

paplasinajuma daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma.
4.1. Neskaidras klasifikacijas jedziens daudzkategoriju konteksta

Vispargjie principi pieméra atziSanai par neskaidru tika apspriesti 3.3. apaksnodala.
Daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumi lauj plasak paltkoties uz klasifikatora nesp&ju noteikt
pieméra klases piederibu. Ieprieks darba 2.1.1. sadala tika apskatiti vairaki daudzkategoriju
uzdevuma risinasanas varianti, no kuriem plasi izmantota ir binaras saistibas pieeja -
daudzkategoriju problému sadalot vairakos vienas kategorijas uzdevumos. Tad€jadi pieméra
klasifikaciju nosaka kopgjie rezultati no n vienas kategorijas klasifikatoriem, kur Kkatrs
atseviskais klasifikators lemj par pieméra piederibu tikai vienai klasei. Ja netiek konstateta
piederiba nevienai no atseviskajam klasém (p&c noklusgjuma klasifikacija tradicionali lietoto
parliecibas slieksni — 0.5 — nesasniedz neviena klase), tad piemérs var tikt uzskatits par
neklasificétu. 4.1. tabula demonstréts piemérs, kur objektam iesp&jamas vienlaicigi 4 dazadas
klases. Izmantojot binaras saistibas pieeju §1 daudzkategoriju klasifikacijas uzdevuma
transforméSanai vienkategorijas uzdevuma, tiek iegiti 4 binari klasifikatori, kur katrs nosaka
pieméra piederibu savai klasei (attiecigi, klasei A, klasei B, utt.), un izsaka savu parliecibu par
klases pieskirSanu. Rezultata atsevisko klasifikatoru sniegtas atbildes tiek apkopotas un,
ieverojot parliecibas slieksni, klasificgjamajam objektam pieskirtas klases. 4.1. tabulas pieméra
gadijuma piemérs tiek atzits par neklasificétu, jo parlieciba par nevienu no 4 atseviskajam

kasém nesasniedz limeni 0.5.
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4.1. tabula

Neklasificets piemérs pie nokluséta parliecibas slieksna 0.5

Klases
A B C
Istas klases 1 0 1 0
Klasifikatora parlieciba 02 01|04 |02
Klasifikatora sniegtas atbildes 0 0 0 0

Dazadas problémsferas ir atskiriga specifika attieciba uz parliecibas Iimeni. Viena datu
kopa Itmenis 0.5 labi noskir piederibu vai nepiederibu klasei, tikmer cita var biit nepieciesams
ar1 augstaks slieksnis, lai 1émums biitu parliecinoss. Pieméram, 4.2. tabula vidgjais parliecibu
limenis par klasifikacijam visas klas€s ir augstaks ka iepriek$&ja pieméra, un ari klase D, kas nav
piemera 1sta klase, ir pieSkirta ar parliecibu 0.5. Ja slieksnis, pie kura pieskirt klasifikaciju, tiktu
pacelts I1idz 0.6, tad klase D netiktu attiecinata uz So pieméru.

4.2. tabula

Klasifikacija pie dazadiem parliecibas sliekSna lielumiem

Klases
A B C
Istas klases 1 0 1 0
Klasifikatora parlieciba 03]01 |06 ]| 05
Klasifikatora sniegtas atbildes (ja slieksnis ir 0.5) 0 0 1 1
Klasifikatora sniegtas atbildes (ja slieksnis ir 0.6) 0 0

Tatad, lai labak pielagotu klasifikatoru konkrétajai problémsferai, vélams noteikt
piemérotako sliekSna lielumu katra konkréta lietojuma, balstoties uz apmacibas datu kopu.
Darba autores izstradata metode piemeérotaka slieksna lieluma noteikSanai tiks aprakstita 4.3.
apaksnodala.

Dazadas vienas kategorijas un daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumos biezak lietotas
metrikas tika apskatitas darba 2.1.3. sadala. Papildus tam $aja darba autore ir ieviesusi ar citas
metrikas, kas konkrétak saistas tieSi ar darba mérka sasniegSanas novértéSanu — nepareizi
klasificéto pieméru skaita samazinaSanu un lietotdja iesaistiSanu klasifikacija procesa. Tas
balstas uz vienkarSu parametru noveértésanu:

Piemérs ir nepareizi klasificéts (N) — neviena no klasifikatora noteiktajam klasém nav pieméra
ista klase (noteikto un 1sto klasu kopam skélums ir tukss) Y; N Z; = @,

kur Y; —T1sta klasu kopa i-tajam pieméram,

Z; — klasifikatora prognozéta klasu kopa i-tajam piem&ram.
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Piemérs ir klasificets vismaz daléji pareizi (DP) — vismaz viena no prognozetajam klasém ir
pieméra ista klase Y; N Z; # Q.

Interaktivas metodes noveért€Sanai ir ieviesti papildu parametri, kas balstas uz
klasifikatora parliecibu par pieskirtajam klas€ém. Klasific€jamais piemeérs tiek atzits par
neskaidru un tiek nodots izvertésanai ekspertam, ja pie noteikta parliecibas Iimena tam nav
pieskirta neviena klase. Izvertgjot izvéleto parliecibas limeni, piemers, kas ir nodots apstradei
ekspertam, var tikt pieskaitits vienai no divam neskaidri klasificétu piem&ru grupam:

Isti neskaidra Klasifikacija (IN) — piemérs biitu nepareizi klasificéts (N), ja tiktu uzticéts tikai
klasifikatoram (tas ir, ja ar nokluséto parliecibas Iimeni 0.5 netiktu pareizi prognoz&ta neviena
no Tstajam klasém).

Nepamatoti neskaidra klasifikacija (NN) — piemérs bitu klasificéts ka vismaz dalgji pareizs
(DP), ja buitu uzticéts klasifikatoram (tas ir, ja ar nokluséto parliecibas limeni 0.5 vismaz viena
prognozgeta klase biitu pieméra ista klase).

Protams, klasifikacijai ir jatiecas uz rezultatu, kura p€c iesp&jas vairak pieméru ir
klasificéti pareizi vai vismaz dalgji pareizi (daudzkategoriju gadijuma), bet, ja tas nav iesp&jams
klasifikatora nepilnibu dgl, tad klasifikacijas sist€émai biitu jaatpazist nepareizi klasificeti piemeri
un jaidentific€ tie ka neskaidri. Neskaidru piemeru starpa, savukart, ir nepiecieSams maksimizét
istos neskaidros piemé&rus un necelt ‘viltus trauksmi’, liekot ekspertam ieguldit darbu un analiz&t
piemerus, kas biitu klasificeti vismaz dal&ji pareizi.

Lai paskaidrotu ieviesto méru lietoSanu un to demonstrétu ar realu klasifikacijas
situaciju, 4.1. attéla ir sniegts piemérs klasifikacijas rezultata noveértéSanai ar aprakstitajiem
meriem piecos klasifikacijas gadijumos. Klasifikacijas rezultats ir aprakstits ar klasu vektoru.
Pienemot, ka objekts var piederét 10 klasém, klaSu vektors satur 10 secigus ierakstus, attiecigi,
ar vertibu "0", ja atbilstosa klase nav pieSkirta un "1", ja ir.

Lai secinatu klasifikacijas pareizumu, tiek salidzinati prognoz&tie un Tstie zinamie klasu
vektori. Nepareizas klasifikacijas gadijuma (ja klasifikators ar standarta slieksni nespgj noteikt
nevienu klasi pareizi) jatiecas uz parliecibas sliekSna paaugstinasanu, lai pieméru atzitu par
neskaidru, un klasifikators pats 1émumu nepienemtu, bet nodotu pieméru ekspertam. Savukart
dal&ji pareizas klasifikacijas gadijuma pieméra nodosana ekspertam nav vélama, jo klasifikators
pats to biitu spgjis klasificét gana pareizi. Lidz ar to klasifikatora parliecibas sliek$pa noteikSana
ir kompromiss, pie kura janonak katra konkréta datu kopa. Ja nepareizi klasificéts objekts
interaktiva sistéma tiek atzits par neskaidri klasific€tu, tas tad patieSam ir neskaidrs un ir
lietderigi ticis piedavats klasifikacijai ekspertam. Pretgja gadijuma — ja piemers ir dalgji pareizs,

bet tiek atzits par neskaidru, tad eksperta laika patérins, to klasificgjot, nav lietderigs.
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Objekta klasu vektori (Klases tiek

Ja slieksnis ir augstaks un pieméru atzist

Secinajums par neskaidru (prognozétais klasu vektors
prognozetas ar standarta slieksni 0.5) i ] )
ir 0000000000), tad piemérs ir..

& 0010010000  Istds klases

=
2 1001000000 Prognozetas klases

Nepareiza => Isti neskaidra

£ 0000000000 Istas klases Klasifikacija (N) Klasifikacija (IN)

s

o

‘& 0000000000  Prognozétas klases

N

£ 0100111111 Istas klases

B

‘& 0100000000 Prognozétas klases

™

£ 0100000000 Istas klases

S Dalgji pareiza =» Nepamatoti neskaidra
e 0100111111 Prognozétas klases

< klasifikacija (DP) Klasifikacija (NN)

& 0100111000  Istas klases

§

(5]

5~ 0001111100 Prognozetas klases

n

4.1, att. Piemérs novertéjumu méru lietojumam

Dalgji pareizo klasifikaciju turpmakas analizes rezultata biitu nepiecieSams diferencét
sikak, jo, ka redzams ar1 4.1. att€la, dalgji pareizas klasifikacijas atSkiras péc klasu vektoru
atbilstibas. Var secinat, ka pareizi prognozétas 3 klases no 4 ir labaks un vélamaks rezultats par
pareizi atpazitu tikai vienu klasi no 4 istajam klasém. Tomer $1 darba ietvaros par dalgji pareizu

klasifikaciju tiks uzskatita jebkura klasifikacija, kam vismaz viena 1sta klase ir arT prognozéta.
4.2. Algoritms Kklasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai

Par neskaidru pieméru tiek atzits tads piemérs, kam péc klasifikatora lietoSanas neviena
klase nav pieskirta ar parliecibu virs noteikta slieks$pa licluma. P&c noklus€juma sliek$na lielums
parliecibai ir 0.5. Vienkategorijas klasifikacija nevienai no iesp&jamajam klaseém parlieciba nav

sasniegusi slieksni; daudzkategoriju gadijuma ne par vienu no klasém (binaras saistibas
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metodem) parlieciba nav sasniegusi slieksni. Tatad daudzkategoriju klasifikacija par neskaidru
tiek atzits tads piemérs, kam visu klasu piederibas pie lietota parliecibas slieksna ir "0" vai false.
Savukart, klasifikatora testéSanas laika nosakamos parametrus, kas raksturo par neskaidriem
atzito pieméru isto ‘dabu’ un slieks$pa lieluma adekvatumu, iegiist péc 4.2. att€la demonstréta

algoritma.

Visiem parbaudamajiem parliecibas sliekSniem o :

Klasifikatora
lietosana Ja

Vai ar slieksni o ir
prognozéta vismaz viena
klase?

Klasificéts
piemérs

Neskaidrs
piemérs

Klasifikatora
testésana

Vai ar sliek$na lielumu
0=0.5 pareizi prognozétu
kaut vienu klasi?

Vai vismaz viena klase ir
pieméra ista klase?

Tsti
neskaidra
klasifikacija
(IN)

Dalgji
pareiza
klasifikacija
(DP)

Nepamatoti
neskaidra
klasifikacija
(NN)

Nepareiza
klasifikacija
(N)

4.2. att. Algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteik$anai daudzkategoriju klasifikacija

Attela ir redzams, ka klasifikatora lietoSanas laika jauniem piemériem tiek noteikts, vai
par noteikto klases(-su) piederibu klasifikators ir parliecinats, bet, ja ta ir klasifikatora testé$anas
faze, kur pieméram ir zinamas istas klases, tad iesp&ams izvert€t l@muma pamatotibu un

novertet klasifikatora darba korektumu.
4.3. Piemerotaka parliecibas sliekSpa lieluma noteikSana

Ieprieks 3.3. apaksnodala tika secinats, ka, lai labak pielagotu klasifikatoru konkr&tajai
problémsférai un pieejamajai datu kopai, vélams noteikt piemerotako sliekSna lielumu katra
konkréta lietojuma. Pirmo ieskatu parliecibas slieksna lielumu vértibas konkrétaja problemsfera

sp€j sniegt autores ieviestie meri - Videja klasifikatora parlieciba par klasém, kuram pieméri ir
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piederigi (VPP) un vidgja klasifikatora parlieciba par klaseém, kuram piemeri ir nav piederigi
(VPN). VPP aprékina dalot parliecibu summu par visam klasém, kuram pieméri ir piederigi ar
piederigo klasu skaitu, bet VPN - dalot parliecibu summu par visam klasém, kuram pieméri nav
piederigi ar nepiederigo klasu skaitu. Formali to atspogulo 4.1 un 4.2 formulas.

Yit1 Xjes; Pij

VPP = S (41
_ XitiXjey;pij
VPN = AV (4.2)

kur  X={X;}, i=12,..,n pieméru kopa,
K = {K]}, j=12,..,m klasu kopa,

pij = p(Xl-, K]) parlieciba, ka X; € K;,

J=1{1,2,..,m} visu klasu indeksu kopa,

Ji to klaSu indeksu kopa, kuram pieder X;,
J\i to klaSu indeksu kopa, kuram nepieder X;,

| | kopas apjoms (elementu skaits taja).

Ka merki izvirzot nepareizi klasificéto piem@ru skaita samazinasanu, nepiecieSams
noteikt, kads sliekspa lielums ir vispiemérotakais. Vidgjas parliecibas var palidz&t izveleties
apgabalu, kas ir parmekl&jams, un gut priekSstatu, cik parliecino$i atdalamas ir klases, kuram
pieméri pieder vai nepieder. 4.3. tabula un tai sekojoSie aprékini demonstré pieméru, ka tiek

noteikta VPP un VPN tris klasu gadijuma datu kopa, kas sastav no diviem piem&riem.

4.3. tabula
Klasifikacija pie dazadiem parliecibas sliekspa lielumiem

o Klases
Atribati
AlB]|c
Apmacibas piemers 1
Istas klases 1 1 0

Klasifikatora prognozétas parliecibas katrai klasei | 0.6 | 0.7 0.3

Apmacibas piemers 2
Istas klases 0 0 1

Klasifikatora prognozgetas parliecibas katrai klasei | 0.2 | 0.6 0.8

06+0.7+0.8
VPP = ———=10.7
3
03+0.2+0.6
VPN = — 3 = 0.367
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No aprékiniem var secinat, ka Saja datu kopa parliecibas slieksnis, kas noskir klasei

nepiederosos piemérus no klasei piederoSiem, orientgjosi ir meklgjams starp 0.367 un 0.7.

Tomer 1pasi pazeminat slieksni zem 0.5 nav lietderigi, jo tada gadijuma tiek nemti véra loti

neparliecinosi klasifikatora lémumi.

Piem&rotaka parliecibas sliekSna noteikS$ana jarekinas ar1 ar papildu ierobezojumiem, kas

saistiti ar eksperta iesaistiSanu neklasificéto pieméru apstradé. Formali to iesp&jams definét ka

darba apjomu, ko eksperts ir gatavs icguldit klasifikatora rezultatu uzlabosana. Darba apjoma

meérisanai tiek piedavati divi meéri:

cik pieméru eksperts klasificé (kopgjais caurskatamo pieméru skaits - visi klasifikatoram
neskaidrie pieméri):

Diopéjais = IN + NN . 4.3)
Sis mérs ir relativs pret klasificgjamo pieméru skaitu, pieméram, Diopéjais = 40 uz 100
piemériem.
cik pareizi klasificétu pieméru eksperts caurskata, lai atrastu vienu nepareizi klasificétu
pieméru (ievieSot méru - eksperta veiktas klasifikacijas (darba) nelietderiba, kuru izsaka

attieciba starp nepamatoti neskaidrajam un isti neskaidrajam klasifikacijam):

NN
Dnelietderz‘gais ~IN (4.4)

Ja Dnelietderigais VEItiba ir 0, tad eksperta ieguldttais darbs klasifikacija ir vislietderigakais,

jo uz visiem IN nav neviena NN piemeéra.

Lai definétu metodi piemérotaka sliekSpa lieluma izvélei, tiks veikti eksperimenti un

uzskatami analizeti rezultati. Eksperimentu plans atspogulots 4.4. tabula.

4.4. tabula
Eksperimentu plans sliekSna lieluma ietekmes novertésanai
1. variants 2. variants
leejas datu kopa Medicinas datu kopa [30]
e . Binara saistiba (ar JRIP algoritmu Binara saistiba (ar Naivo

Klasifikacijas algoritms _ . . _

pamata) Beijesa klasifikatoru pamata)
Novéertéjamie parametri DP, N, IN, NN, Dy,sais: Drelietderigais
Parbaudes apgabals Slieksnpa lielumi [0.4; 0.8] ar soli 0.1

Japiebilst, ka nav principialas atSkiribas, vai risinamais uzdevums péc pieSkiramo

kategoriju skaita ir vienas kategorijas vai daudzkategoriju. Daudzkategoriju uzdevuma tiek

lietots parametrs ,,dal€ji pareizs” piemérs (DP), kamér vienas kategorijas gadijuma bitu

»pareizs” piemérs (P). Aprékinos par parliecibas slieksni tas netiek iesaistits. Ta ka darba
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galvena uzmaniba tiek pieversta daudzkategoriju klasifikacijai, tad eksperimenti arT tiek veikti ar

daudzkategoriju datu kopam.

Vidgjie sliek$na liclumi starp pozitivajiem un negativajiem klasifikatora spriedumiem

apmacibas kopa ir $adi (atbilsto$i formulam 4.1 un 4.2):
VPP = 0.685
VPN = 0.019

Grafisks atspogulojums klasifikacijas rezultatiem attieciba uz DP, N, IN, NN, pie

dazadiem sliek$npa lielumiem medicinas datu kopai eksperimenta 1. varianta sniegts 4.3. attgla.

Dkopéjal's, Dnelietderz‘gais attélots 4.5. tabula.

0.900
0.800
0.700
0.600
0.500
0.400
0.300
0.200
0.100
0.000

= Pilnigi vai da|&ji pareizi

(DP)

e Nepareizi (N)

Tsti neskaidri (IN)

= Nepamatoti neskaidri
(NN)

0=0.4 0=0.5

0=0.6

0=0.7 0=0.8

4 3.att. DP, N, IN, NN izmainas pie daZidiem parliecibas sliek§na lieclumiem eksperimenta 1. varianta

Eksperta ieguldamais darbs eksperimenta 1. varianta

Slieksnis 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Diopjais 61 84 108 186
Dhretictderigais 0 0.3125 0.636 1.776

4.5. tabula

4.5. tabulas dati lauj secinat, ka eksperta darba lietderiba, palielinot parliecibas slieksni,

samazinas. Ja pie slieksna 0.6 ekspertam jaizskata vidgji 1 jau dalgji pareizi klasificéti piemers

uz trim patiesi neskaidrajiem, tad virs sliek$na 0.8 1 attieciba ir 1,8 pret 1. Tapat ar redzams, ka

pie sakotngja sliek$pa liecluma 0.5, eksperta darbs ir ar 100% lietderibu, jo visiem piemériem,

kas pie Sada sliek$pa ir atziti par neklasific€tiem, standarta klasifikators bez interaktivitates

nespetu noteikt klases piederibu. Palielinot slieksni, palielinas art dal&ji pareizo pieméru skaits

starp tiem piemériem, ko klasifikators atzist par neparliecinosi klasificetiem.
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Apskatot rezultatus eksperimenta 2. varianta (4.4. att€la un 4.6. tabula) redzams, ka seit
sakotngjais DP Tpatsvars ir |oti mazs, bet IN - liels. Eksperta darba lietderiba liecina, ka pat pie
visaugstaka sliekSna lieluma eksperta darbs ir loti vértigs ar nelielu NN Ipatsvaru neklasificéto

pieméru vidd.

0.800
0.700
0.600
0.500 —bp
0.400 N

0.300 N

0.200 ——— —_— NN

0.100
—
0.000 : ' T T )

0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8

4.4, att. DP, N, IN, NN izmainas pie dazadiem parliecibas sliek§na lielumiem eksperimenta 2. varianta

4.6. tabula
Eksperta ieguldamais darbs eksperimenta 2. varianta
Slieksnis 0=0.5 | 0=0.6 | 0=0.7 | 0=0.8
Diopéjais 458 469 479 521
Dnelietderigais 0 0.017 0.035 | 0.055

Salidzinot abu eksperimentu rezultatus, var secinat, ka parametrus nepiecieSams skatities
konteksta vienam ar otru. Ja otraja eksperimentd Dhneliererioais it k@ ir ekspertam draudzigaks, tad,
skatoties uz Dygpeio, redzams, ka eksperta reala iesaistiSana ir vairakas reizes lielaka — pie
sliek$na 0,6 ekspertam ir jacaurskata 84 ieraksti pirmaja gadijuma, bet 469 — otraja. Visticamak
— otrais rezultats vispar netiktu apspriests ka praktiskaja dzivé realiz€jams. Lidz ar to var
secinat, ka svarigi ir izvertét neklasificéto pieméru skaitu ar sakotngjo standarta slieksni 0.5 un
atrast piepemamako klasifikacijas algoritmu no konkrétaja situacija pieejamajiem variantiem.
Palielinot slieksni, neklasificéto pieméru skaits tikai pieaugs, tapéc, ja ar sakuma slieksni
algoritms uzrada vajus klasifikacijas rezultatus un parak daudz pieme&riem nespé€j pieskirt klasi,
tad nepiecieSams mekl&t citu klasifikacijas algoritmu. 4.7. tabula redzams klasifikacijas rezultatu
apkopojums vienai un tai pasai datu kopai vienados eksperimenta apstaklos ar dazadiem bazes
klasifikacijas algoritmiem, kas parada, cik atSkirigus rezultatus var sniegt klasifikacijas

algoritmi.
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Eksperimentu rezultati piemérotaka sliekSna lieluma atrasanai

Slieksnis

| 0=05 | 0=06 | 0=0.7 | o=08

Eksperimenta 1. variants (JRip klasifikators)

Drelietderigais (NN / IN) 0 0.3125 0.636 1.776
DP 548 528 506 429
N 36 33 31 30
Diopgiais (NN +IN) 61 84 108 186
Eksperimenta 2. variants (Naivais Beijesa klasifikators)
Dctictderigais (NN / IN) 0 0.017 | 0.035 | 0.055
DP 144 136 128 117
N 43 40 38 34
Diopgiais (NN +1IN) 458 469 479 521

4.7. tabula

Eksperimentu rezultatu analize lauj izvirzit metodi atbilstosa parliecibas sliekSna limena

noteikSanai konkrétiem gadijumiem. Metodes uzdevums: atrast atbilstosako parliecibas slieksni,

kur nepareizi klasificeto piemeru skaits N ir minimals pie lietotdja izvirzitajiem ierobezojumiem

(d1 un d2). Formalizgjot: N=>min, Diopsjais <A1; Dyeiictderigais <d2.

Metode manualai piemérotaka algoritma un slieksna lieluma izvelei

1. Izvéleties klasifikacijas algoritmu, veikt klasifikatora apmacibu un testéSanu, noteikt N, IN,

NN, Driopéjais UN Dieiictderigais pie parliecibas sliekSpa 0.5. Ja neklasificeto pieméru skaits

Diopéiais prasa parak lielu eksperta darbu, izméginat citu klasifikacijas algoritmu.

2. Ja neklasificeto piemeéru skaits Dyopeiuis I pienemams praktiskam lietojumam, mainit

sliek$pa lielumus un noteikt N, IN, NN, Diopsio UN Dyeliciderigolntervals, ko parmeklet, ir

saistits ar orient§joSajiem videjiem slieksna lielumiem VPP un VPN starpa. Standarta solis

ir 0.1, bet iesp€jams lietot stkaku soli.
3. Atspogulot un izvertet rezultatus ar

Dkopefjais; Dnelietderl'gaiSa N.

Novért§jumam par pamatu tiek nemts nepareizi klasificeto pieméru skaits. Izvertet

sliek$na lielumus, nemot véra sadus faktorus:

e japie konkréta slick$na N nav lielaks ka ieprieksgja soli, ir vérts izskatit slick$na

palielinaSanu;

e jair vienads nepareizi klasific€to pieméru skaits vairakos stavoklos, tad dot prieksroku

stavoklim ar mazaku Dypsjais (Un IN skaitu, kas ir tiesi saistti lielumi);

e iriesp&ami vairaki savstarp&ji ekvivalenti stavokli, kuros parametri nemainas.

110



Ir iesp&jams arT ieglit automatisku sliek$pa noteikSanu, neveicot manualu datu analizi.

Metode automatiskai piemerotaka algoritma un slieksna lieluma izvelei

e Merkis — minimiz€t nepareizi klasific€to pieméru skaitu, nemot vera lietotaja izvirzitos
ierobezojumus ieguldamajam darbam.

e Ievadamie parametri (viens vai abi)
- slieksnis lietderigajam darbam (pieméram, 5);
- slieksnis kop&jam klasificEjamo pieméru skaitam (piemé&ram, 50).

e Izpildit solus 1 un 2 no manualas metodes.

e Izveleties slieksni, kuram ir minimalais nepareizi klasificeto pieméru skaits un ir speka
lietotaja sniegtie parametri. Liela datu apjoma gadijuma, kad eksperimentu veikSanas
iesp&jas ir ierobezotas, turpinat palielinat slieksni, Iidz parsniegtas parametros noraditas

vertibas.

Janem vera, ka $§ada veida iegiitie aprékini balstas uz sadalfjumu apmacibas kopa un var
nebit pilniba patiesi datiem, ar kuriem klasifikacijas sistéma saskarsies nakotné, klasificjot
jaunus objektus. Metode darbosies viskorektak, ja spéka bts viens no tradicionaliem
klasifikacijas uzdevuma pienémumiem, ka piemé&ri apmacibas kopa atspogulo objektu 1pasibas
un sadalfjumu realaja probléemsfera, ar kuru turpmak saskarsies klasifikacijas sistema sava

darbiba.
4.4. Klasifikacijas sistémas projektesana studiju priekSmetu salidzinasanai

ST apaksnodala apraksta 3.2. apak$nodala sniegtas interaktivas klasifikacijas sistémas
detalizaciju konkrétai daudzkategoriju klasifikacijas problémsférai - universitates studiju
priekSmetu salidzinasanai. Dala no lémumiem, kas japienem sist€émas projekteSanas laika, ir
tieSi atkarigi no problemsferas. Klasifikacijas sistemas specifiku nosaka problémsferai
raksturigas Tpasibas, ierobezojumi un prasibas. Ka secinats 2.3. apaks$nodala, problémas
nostadne, sféras specifisko faktoru analize un lietojuma identific€Sana ir sist€mas izstrades
pamata. Visiem talakajiem projekt€Sanas lémumiem biitu jabalstas uz realajam sféras
vajadzibam, nemot vera ar tehniskas iespgjas.

Projektésanas soli interaktivai klasifikacijas sist€mai studiju priekSmetu salidzinaSanai ir

analiz&ti saskana ar ieprieks 2.3. nodala izvél&to procediiru [127]. Tie ir aprakstiti 4.8 tabula.
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4.8 .tabula
Interaktivas klasifikacijas sistémas projektesana studiju priekSmetu salidzinasanai

1. Problémas identificéSana

Globalizacija un studentu mobilitate rada nepiecieSsamibu péc studiju programmu un studiju priekSmetu
salidzinasanas, lai biitu iesp&jams noteikt to savstarpgjo atbilstibu. ST salidzinaana ir nepiecie$ama tadgl, ka
macibam cita institlicija apmainas programmas ietvaros ir jaatbilst prasibam, ko nosaka studenta pamata macibu
programma [9].

Cita nepiecieSamiba péc prickSmetu salidzinasanas ir jaunu studiju programmu izstradé. Studiju programmas
izstrades gaita ir javeic salidzinosa analize ar lidzigam programmam no citam universitatém. Studiju programmu
atbilstiba ir balstita uz atsevisku priekSmetu salidzinaSanu, bet janem vera, ka $ada salidzinaSana ir loti
darbietilpigs process, ja to veic tikai cilvéks. Tadg] ir nepiecieSama sisteéma, kas atbalstitu ekspertus priek§metu
salidzinasanas procesa.

Galvenas problémsféras iezimes, kam ir biitiska loma sistémas projektésanas lémumos, ir $adas [130].

e Iegiitie rezultati ir jasaprot cilvékam - sistémas lietotajam un ekspertam. Sis nosacijums defing
induktivas apmacibas - lémumu koku vai likumus genergjo$o algoritmu - izmanto$anu, kuri spgj
paskaidrot risinajuma iegtiSanas celu.

e  Maza sakotnéja apmacibas kopa. Sis apstaklis rada bazas par nepilniga Klasifikatora izveidi un, lidz
ar to, nespgju klasificét visus jaunos piemérus. Tadel biitu janodroSina mehanisms klasifikatoram
neskaidro jauno piemeru apstradei.

e Dalgji strukturéti un nestrukturéti dati. Studiju priekSmetu apraksti sava sakotngja forma
universitateés ir dazadi un nav stingri formaliz&ti. Izgiistot nepiecieS$amo informaciju strukturétai
priekSmetu salidzinaSanai, ka tas ir nepiecieSams masinapmacibas metozu lietoSanas gadijuma, dala
informacijas var tikt pazaud&ta vai atspogulota neprecizi. Ari §is apstaklis rada draudus nepilniga vai
nepreciza klasifikatora izveidei un, tapat ka mazas sakotngjas apmacibas kopas gadijuma, prasa
nodro§inat papildu klasifikacijas iespgjas jaunajiem piem&riem. Te varétu palidzét eksperts un
interaktiva klasifikacijas sistéma.

e Daudzas klases, kuras sastopamas vienlidz biezi. Studiju programmas parasti satur desmit lidz
piecdesmit macibu priekSmetu, un nav pamata uzskatit, ka kads no tiem paraditos biezak vai bitu
svarigaks. Lidz ar to nokluséta likuma lietoSana neklasificeto pieméru klases piederibas noteikSanai $aja
gadijuma nebiis piemérota.

e Piemérs var piederét vienlaicigi vairakam klasem. Studiju priekSmets viena studiju programma var
atbilst vai parklaties ar vairakiem studiju priekSmetiem cita studiju programma, kas nosaka
nepiecieSamibu nodro$inat iesp&ju piemeram pieskirt vairakas klases.

2. Zinasanu iegiSana un attéloSana

Lai studiju priekSmetus var€tu salidzinat, ir nepiecieSams noteikt priekSmetus raksturojosas pazimes, péc kuram
to darit. Raksturigo atribiitu izraudziSanas ir loti butisks solis. Studiju priekSmetu apraksti parasti skaidra veida
nedefin€ atribiitus, kas biitu nozimigi prickSmetu salidzinasanai. Butisks apstaklis atribtitu izvele ir ari tas, ka
atribtiem jabut ne tikai sféru labi raksturojosiem, bet ari reali ieglistamiem. Turklat satura zina vairaki
priekSmeti var parklaties, tas ir, viens priekSmets var saturiski ieklaut vairakus priek§metus cita studiju
programma. Janem véra ar1 fakts, ka izglitibas sniedzgjs ne vienmér lauj pieklit pilnam priekSmeta satura
aprakstam [9]. Tomér sasniedzamie macibu rezultati parasti ir aprakstiti, tad€| tos var izvéléties ka galvenos
priekSmetu saturu raksturojoSos atribuitus. Papildu Siem atribttiem, var izmantot ar1 citus priekSmeta formalo
pusi nosakosos lielumus, kas ir viegli pieejami — studiju Iimenis un kreditpunktu skaits. Ja sasniedzamie macibu
rezultati ir aprakstiti briva valoda, pirms lietoSanas priekSmetu salidzinaSanai, tos ir nepiecieSams unificet jeb
atspogulot vienota forma. Par kopigo formu var izvéléties kompetencu ietvaru, kas spetu atspogulot macibu
sasniedzamajos rezultatos iegiistamas kompetences. Informacijas tehnologijas joma par starpnieku kompetencu
atspogulosana var izmantot Eiropas e-kompetencu ietvarstruktiru (ang. v. - European e-Competence
Framework, e-CF) [35], kas ir Eiropas Komisijas atzits kopigais ietvars informacijas un komunikaciju
tehnologiju kompetencém. Cita iesp&a formalu atribiitu iegfiSanai ir priekSmetus biezak apraksto$o vardu
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lictosana par raksturigajiem atribiitiem - teksta klasifikacijas pieeja, kas iegaist vardu vektorus.

3. Riku izvéle

Klasifikacijas sist€mas izstrades gadijuma ar rikiem jasaprot ar1 klasifikacijas algoritmi, ar kuru palidzibu iegiis
klasifikatoru. Problémas identificeSanas posma iegti vairaki nosacijumi, kas janem vera, izvéloties apmacibas
algoritmus. Lai iegiitu caurskatamu klasifikacijas modeli, jaizmanto apmacibas metodes, kas generg visparino$o
modeli [@mumu koka vai likumu veida. Ta ka problémsfera iesp&jama dabiska objektu piederiba vairakam
klaseém (viens prick§mets var atbilst vairakiem prick§metiem cita studiju programma), tad izmantojamo metozu
loks icklauj tikai daudzkategoriju klasifikacijas metodes (kuras, attiecigi, péc tam var lietot arT vienkategorijas
klasifikacijas algoritmus).
Lai aiztaupitu laiku un piles, implement&jot apmacibas algoritmus, v€lams izmantot jau gatavas pamata
algoritmu realizacijas (bibliotekas un rikus). Daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma izvele nav parak plasa.
Mulan [138] biblioteka daudzkategoriju klasifikacijas realizésanai ir izv€leta §adu iemeslu dél:

1. tair balstita uz rika Weka [76] bazes, kas satur daudz klasisko apmacibas algoritmu realizaciju;

2. ta ir paplasinama, kas ir ]oti svarigi interaktivitates ievieSanai, jo esosie riki nenodrosina sadarbibu ar

lietotaju klasifikacijas posma.

Ta ka gan Mulan biblioteka, gan Weka riks ir rakstiti programmésanas valoda Java, tad kopgjai interaktivas
klasifikacijas sistémas prototipa izstradei ari ir izvéléta valoda Java. Galvenas izstradajamas sastavdalas ir
lietotajam draudziga saskarne, datu transformacijas, klasifikacijas algoritmu darbinasana, sasaistes
nodrosinasana starp gatavajiem Kklasifikacijas algoritmiem un to nepiecieSamajiem paplasSinajumiem
interaktivitates ievieSanai un sazinai ar ekspertu.

4. Prototipésana un izstrade

Piemérotaka klasifikacijas algoritma atraSana, parametru pielagoSana, izveléto problémsferu raksturojoso
atribitu parbaude vislabak var tikt veikta eksperimentgjot. Prototipa izstrade palidz noveértét nepiecieSamos
sist€mas parametrus un pienemt pamatotus lEmumus par nepiecieS§amajam arhitektiiras izmainam.

5. TestéSana un uzturésana

Test€Sanas posma tiek noverteti dazadi klasifikatora un citu klasifikacijas sistémas dalu parametri. Klasifikatora
veiktsp&jas novertésanai galvenais izraudzitais mers ir nepareizi klasific€to piemeru ipatsvars, jo tas tiesa veida
nosaka, vai klasifikators ir praktiski izmantojams konkr&td joma jaunu pieméru uzticamai klasific€Sanai.
Klasifikacijas sistémai bitisks parametrs ir lietoSanas &rtums, seviski, ja lietotajam ar sisttému jasadarbojas
pastiprinati, ka tas ir interaktivas sisttmas gadijuma. Kopuma Sai sist€émai jablt sp&jigai klasificét jaunus
piemérus uz ieprieks sniegto apmacibas pieméru pamata, komunicét ar sisteémas lietotaju neklasificétu pieméru
gadfjuma un atjaunot klasifikatoru, izmantojot zinaSanas, kas iegttas, sadarbojoties ar ekspertu. Izstradata
prototipa lietojamibu raksturo ta sp&ja veikt visas paredzétas darbibas klasifikacijas sistémas funkciju
nodro§inasanai un sazinai ar lictotaju.

Specific€jot sadala ,Interaktivas klasifikacijas sisttmas moduli” sniegto visparigo
klasifikacijas sist€mas arhitekttru, 4.5. att€la ir grafiski atspogulotas sisttmas modulu galvenas
ieejas un izejas. Moduli integré viena tipa uzdevumus un nodroSina sisteémas funkciju

realizaciju.
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.arff

Xls

levade forma

Klasifikacijas modelis (datne)

.arff

Xls

Izvade ekrana forma
If-Then likumi

Parametri
.arff

. Klasifikacijas modelis
Klasifikatora

veido$anas
modulis

Klasifikacijas modelis
.arff

) Klasifikacija

Klasifikatora
lietotsanas
modulis

Neklasificéti pieméri .arff
Klasifikicii i Intreaktivitates
asifikacijas modelis moduilis

Dati H Atspogulojums
Lietotaja
saskarnes
modulis

Datnes tips .arff ir specifisks rikam Weka un bibliotekai Mulan un tiek lietots, lai

Klasifikators

4.5. att. Modulu ieejas un izejas

aprakstttu atribiitus un apmacibas vai klasificEjamos piem&rus. Parastam lietotajam vienkarsak
par .arff datném ir sagatavot datus .xIs formata, tomér visvienkar$ak bitu ievadit datus caur
problémsferai pielagotu formu. Modela datnes glaba klasifikatoru Weka un Mulan ieksgja
formata. Pieméru baze glaba apmacibas piemérus; praktiski ta ir datne .arff formata.
Klasifikators glaba klasifikacijas modeli, kas tiek izmantots jaunu pieméru klasificéSanai. No §1
modela ir iesp&jams izgit IF - THEN likumu sarakstu lietotajam lasama forma.

4.6. attels shematiski atspogulo klasifikatora apmacibas un lietoSanas procesu netiesas
universitasSu studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma. Par mérka priekSmetiem tiek izveleti
priekSmeti no studiju programmas, ar kuru planots veikt salidzinaSanu. Meérka priekSmetiem
klases saskan ar priekSmeta nosaukumu. P&c tam eksperts klasificé sveSus studiju priekSmetus

atbilstosi $STm klasém, veidojot klasifikatora apmacibas kopu.
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Apmaciba ar mérka
priek&meti

Aprakstosie atribati

0

PriekSmets A

O

PriekSmets B

Apmaciba ar citiem
priekS§metiem

0

Svess priekSmets

0

Svess priekdmets

Studiju limenis: M
Kompetences

Kreditpunktu skaits:

Aprakstosie atribati

Studiju limenis: M
Kompetences

oomOm0O ..

Kreditpunktu skaits: 6

Aprakstosie atribati

Studiju limenis: M
Kompetences

oomoom ..

Kreditpunktu skaits: 6

Aprakstosie atribati

Studiju limenis: M
Kompetences

Kreditpunktu skaits: 15

Klasifikatora lietoSana

jaunu priekSmetu
atbilstibas noteiksana

. Aprakstosie atribati

0

Svess priekSmets

0

Svess priekSmets

4.6. att. Klasifikatora apmaciba un lietoSana netieSas salidzinasanas gadijuma

Jaunu studiju priekSmetu klasificeSanu uzticot klasifikacijas sisteémai, ta vai nu atrod

priekSmeta klasifikaciju, vai atzist savu neparliecibu par lémumu un vérsas pie eksperta.

4.5. InClaS daudzkategoriju klasifikacijas modela komponentes

Saja apaks$nodala tiek apkopotas visas promocijas darba izstradatas un 4. nodala
aprakstitas komponentes, kuras veido InClaS modela papildelementus, lai nodroSinatu
interaktivas klasifikacijas sisteémas realizaciju daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem. Ka

InClaS modela papildinajums daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem paredz&tas $adas

komponentes (skat. 4.7. att.):

i
Studiju limenis: M
Kompetences

OmOmO0 ..

Kreditpunktu skaits: 6

Aprakstosie atribati

Studiju limenis: M
Kompetences

mOOmO0 ..

Kreditpunktu skaits: 6
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Eksperta klasifikacija

Eksperta klasifikacija

Klase Aun B

Eksperta klasifikacija

Klasifikacijas sistémas klasifikacija

EJ:f: f}

—

Sistéma vérsas pie eksperta



e algoritms neskaidri klasificétu piemé&ru noteikSanai (4.2. apaksnodala, 4.2. att.);
e metode piemérotaka parliecibas slicks$na noteikSanai (4.3. apaksnod.);

o Kklasifikacijas sist€émas arhitektiira - projektéSanas procesa detalizacija un sistémas

uzbuve (4.4. apaks$nod., 4.8. tabula, 4.5. att.).

(' InClas modelis daudzkategoriju lietojumam B

p—> arft
b—> s

$—> 1zvade forma
lodefa datne —» > I-The

Kiasifikators
arff

Algoritms klasifikatoram
neskaidru pieméru noteikSanai

S ——

NeKiasificéti
piemérn

etotaja $—> Atspoguiojumd

Metode piemérotaka Klasifikacijas sistémas
Kpérliecibas sliekSna noteikSanai arhitekttra

J

4.7. att. InClaS modela papildinajums daudzkategoriju klasifikacijai

Sis modelis jauzskata par papildinajumu pamata InClaS modelim un praktiskas

realizacijas ievieSana ir lietojams kopa ar to.

4.6. Nodalas kopsavilkums

Saja nodala ir precizétas un papildinatas interaktivas klasifikacijas sistémas sastavdalas
daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem. Nodala ieviesti svarigi talaka darba izmantoti
jédzieni: Dalgji pareizi vai pilnigi pareizi klasificéts piemérs (DP), Nepareizi klasificéts piemérs
(N), Isti neskaidra klasifikacija (IN), Nepatiesi neskaidra klasifikacija (NN), ka arl méri
eksperta ieguldita darba noverte$anai: Dnelicigerigais - Cik pareizi klasificetu piemeru ekspertam
jacaurskata, lai klasific€tu vienu nepareizi klasificétu pieme&ru; Dy,psais - cik piemeru ekspertam
pavisam jacaurskata.

Ir izstradats algoritms neskaidri Kklasificétu pieméru noteikSanai daudzkategoriju
klasifikacijas gadijuma, kur§ nosaka, ka piemérs tiek atzits par neskaidru tad, ja ar noteiktu
(nokluséto vai izveleto) parliecibas sliekSpa lielumu pieméram nav prognozeta neviena no

iesp&jamajam klaseém.
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Specifiska interaktivai klasifikacijas sistémai ir nepiecieSamiba noteikt slieksnpa lielumu,
pie kura klasifikatora iegtitais rezultats vairs netiek uzskatits par uzticamu.

Piemerotaka sliekSna noteikSanas metode palidz atrast So lielumu katrai datu kopai.
Ka parmekl&jama apgabala indikatori ieviesti méri vid€ja klasifikatora parlieciba par klasém,
kuram piemeéri ir piederigi (VPP) un vidgja klasifikatora parlieciba par klasém, kuram piemeri
nav piederigi (VPN). Defingjot metodi, secinats, ka sliek$na lieluma noteikSana:

* javeic individuali katram uzdevumam;
* par sasniedzamo mérki nosaka samazinat nepareizi klasific€to piemeru skaitu, nemot
vera ari papildu ierobezojumus, kas limité eksperta ieguldito darbu:
— kads ir maksimalais pieméru skaits, ko eksperts apnemas klasificét;
— cik pareizu pieméru eksperts ir gatavs caurskatit, lai sniegtu klasifikaciju
nepareizi klasificétajiem vai neklasificétajiem piemé&riem.

Sistemas projekteSana studiju priekSmetu salidzinaSanai icklauj piegemto lémumu
aprakstu atbilstosi projekteSanas soliem un klasifikacijas sistému veidojoSo modulu realizacijas
detalas.

legitais InClaS pamatmodelis un ta papildinajums ar daudzkategoriju klasifikacijas
nodro$inasanai nepiecieSamajam komponentém sniedz pietickamu teorétisko un metodisko bazi
interaktivas klasifikacijas sist€mas realizacijai programmatiiras veida. Darba nakamaja nodala
tiks raksturota InClaS realizacija un prototipa izveide, kas vélak kalpos par pamatu

eksperimentu veikS$anai un pasa modela parbaudei.
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5. INCLAS PROTOTIPS

ST darba nodala sniegs bitiskakas detalas par InClaS modela praktisko realizaciju
programmatiiras prototipa veida. Vispirms 5.1. apaksnodala tiks apkopotas lidz $im izstradatas
InClaS modela komponentes, organiz&jot tas tris limenos, kur pirmais limenis definé InClaS
pamatmodeli, otrais limenis to papildina ar daudzkategoriju klasifikacijas nodroSinasanai
paredzétajiem elementiem, bet treSais limenis, kur§ tiks aprakstits Saja nodala, atbild par
koncepciju realizaciju interaktivas klasifikacijas sistémas prototipa. 5.2. apakSnodala sniegts
prototipa funkcionalitates apraksts, pievérSot uzmanibu tam, ka atseviskas InClaS komponentes
ir realiz€tas programmatiira, un 5.3. apaksnodala izskaidrots, ka izstradatais sistémas prototips
atskiras no klasifikacijas uzdevumiem plasi izmantota rika Weka un daudzkategoriju bibliotekas
Mulan. 5.4. apaksnodala sniegts ieskats prototipa lietoSanas ekrana formas, nodalu noslédzot ar

kopsavilkumu.
5.1. InClaS tris limeni

Interaktivas klasifikacijas sisttmas modela InClaS galvenas komponentes un izstradnes
atspogulotas 5.1. attéla. InClaS pamatmodelis definé algoritmus, arhitektiiras un vadlinijas, kas
lauj izstradat interaktivu klasifikacijas sist€mu nepareizi klasific€to objektu skaita samazinasanai
jomas, kur klasifikacijas laika pieejams eksperts. InClaS modelis konceptuala liment (1) defing
realiz€jamo interaktivitates shému, (2) raksturo klasifikacijas sist€émas uzbtivi — funkcionalos
modulus un to sasaistes, (3) izskaidro iesp&jamos klasifikatora atjaunoSanas (papildinasanas)
variantus péc eksperta veiktas klasifikacijas un (4) definé neskaidras klasifikacijas jédzienu. Ir
identificéti parametri, kas janosaka katra InClaS lietosanas sféra. Klasifikacijas algoritma un ta
iespg€jamo parametru izvéle ir javeic ikviena joma, kur ir planots izmantot klasifikaciju, un nav
jaunums arT interaktivas sistémas konteksta. Sist€mas izveide konkrétai problémsferai nevar tikt
ieprieks pilniba definéta, bet ta ir atbalstita ar izskaidrotu piecu solu metodi intelektualu sistemu
projektésana [127], kas atvieglo darbu klasifikacijas sistémas izstradé (skat. 3.2.1. sadalu).

Darba ietvaros talaka pieejas specificéSana veikta daudzkategoriju klasifikacijas
gadijumiem, (1) detaliz&jot sist€mas arhitekttiru gan no projektésanas, gan ieguta projektejuma
puses, (2) sniedzot algoritmu klasifikatoram neskaidru piemé&ru noteiksanai, ja objektam var bt
vairakas klases, ka ari (3) aprakstot metodi piemérotaka parliecibas sliek$na noteikSanai, pie

kura jaunos piemérus atzist par klasifikatoram neskaidriem un nodod eksperta parzina.
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Izmantojot pirmajos divos limenos ieglitos teorétiskos rezultatus, nakamais limenis
realiz€ interaktivas klasifikacijas sist€mas prototipu, izveidojot praktisko bazi eksperimentalai

modela parbaudei konkrétas problemsteras.

Metode piemérotaka
parliecibas sliekSna noteiksanai

" ow

Algoritms klasifikatoram neskaidru
pieméru noteikSanai

InClaS pamatmodelis

Lietotsja saskames moduls

Klasifikacijas sistémas
arhitektdra

Interaktivitates shéema  Klasifikacijas sistémas uzblve

Parametri, kas janosaka
katra lietoSanas sféra:

i Neskaidras klasifikacijas

Klasifikatora atjaunos$anas jédziens
\_ varianti

Klasifikacijas algoritms
- Algoritma parametri
Dati (ieejas un izejas)

) ,:,,,.::-, e =

5.1. att. InClaS modelis tris detalizacijas limenos

Prototips ir izmantojams dazadam daudzkategoriju klasifikacijas problémam, tacu tas ir
piclagots ¢&rtakai lietoSanai universitates studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevumam

lietotajam sniedzamas informacijas atspogulojuma zina.
5.2. InClaS modela realizacija prototipa

Ta ka InClaS modelis nesniedz tikai konkrétus ievieSamos algoritmus, bet arl
ieteikumus, kurus praksé var realizét dazadi, tad Saja apakSnodala tiks paskaidrots sikak, ka
modelis ir ieviests prototipa.

e Prototipa ietvaros tiek izmantoti iepriek$ realizéti klasifikacijas algoritmi; bazes
algoritmi tiek izsaukti no programmatiras Weka [76], bet tos izmantojosas
daudzkategoriju klasifikacijas metodes aprakstitas biblioteka Mulan [138]. Sistéma
Sobrid ieviesti 11 statiskie klasifikacijas algoritmi no Weka un Mulan klasta, izmantojot

to noklusétos parametrus.
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e Interaktivitates shéma realiz€ta, jaunu pieméru klasifikacijas procediiru papildinot ar
iespeju izsekot neparliecinosi klasific€tus piemérus - klasific€Sanas bridi parbaudot, ar
kadu parliecibu veikta klasifikacija, un demonstr&jot rezultatus lietotajam. Atbilstosi,
lietotajs var izvertét ar dazadam parliecibas pakapém pieskirtas klases un sniegt savu
klasifikaciju gadijumos, kad neviena klase nav pieskirta ar parliecibu 0.5 vai vairak.

o No klasifikatora atjaunoSanas variantiem tiek izmantota Uz slieksni balstita statiska
pieeja ar slieksni 1. Tas nozimé, ka klasifikators tiek atjaunots péc katra jauna eksperta
klasificéta pieméra paradiSanas. Praktiski, ja viena jaunu piemeru klasifikacijas reiz€ tiek
Klasifikacijai nodoti vairaki pieméri un ari eksperts klasificé vairak par vienu pieméru,
tad klasifikators tiks atjaunots, izmantojot reiz€ visus jaunos piemerus.

¢ Nodrosinatas datu ievades iesp&jas un sistémas iegiito rezultatu izvade ekrana forma.

e Algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai ir pilniba realizéts sist€émas
prototipa klasifikatora lictoSanas moduli. Jaunu pieméru klasifikacijas laika tiek iegttas
klasifikatora parliecibas par visam pieskiramajam klasém, kuras talak tiek atbilstosi
izmantotas lémumu pienemsanai.

e Sistéma izgiist un saglaba teksta datné lietotajam lasama forma klasifikatoru veidojoSos
likumus.

e Stradajot eksperimentu veikSanas reZima, sistémai nav pilnvertiga lietotaja saskarne, bet
ir pieejamas plasakas iespé&jas, taja skaita 20 algoritmu parbaude (ko var vl paplasinat ar
citam metodém un algoritmiem) un iesp&ja ieglit nepiecieSamos sistémas darbibas
rezultatus daZadiem noveért€jumiem. leglstami rezultati gan par popularakajiem
daudzkategoriju klasifikacijas novert§jumu mériem, gan aprékini darba autores
izvirzitajiem mériem — DP, N, IN, NN, VPP un VPN.

e Piemérotaka parliecibas sliek$na noteikSana ir veicama ar manualo metodi.

5.3. Prototipa jaunieviesumi, salidzinot ar Weka un Mulan

Lai piedavato sist€émas modeli parbauditu un interaktivo klasifikacijas sistému ieviestu
praktiska lietosana, ir izstradats InClasS prototips, kurs arT tiks izmantots eksperimentu veikSanai.
Tas balstas uz esoSo induktivas apmacibas algoritmu un dazadu novértéSanas metriku
izmantoSanu no programmatiras Weka, tas paplasinajuma biblioteku daudzkategoriju
klasifikacijas veikSanai Mulan un autores izstradatajam interaktivitates nodrosinasanas metodeém

un lietotaja saskarni. Lai saglabatu integritati un atvieglotu esoSo risinajumu izmantoS$anu, tapat
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ka Weka un Mulan, InClaS prototips ir izstradats programmeésanas valoda Java. Bitiskakie

jaunieviesumi, kas papildina Weka un Mulan funkcionalitati, ir $adi:

lietotaja saskarne daudzkategoriju klasifikacijas bibliotekas Mulan izmantosanai (Mulan
izstradataji nepiedava savu grafisko lietotaja saskarni);

likumu kopas (klasifikatora modela) uzskatama attéloSana lietotajam (ja izvél&tais
algoritms producé interpret€jamu klasifikatoru);

dalgji pareizo, nepareizo, 1sti neskaidro un nepatiesi neskaidro klasifikaciju uzskaite
klasifikatora testéSanas laika;

parliecibas Itmena noteikSana un atspogulosana katrai piem@ram pieskirtajai klasei
klasifikatora testéSanas un lieto$anas laika;

eksperta sniegtas klasifikacijas apstrade neskaidrajiem piemé&riem, apmacibas kopas un
klasifikatora atjaunosana;

grafiska lictotaja saskarne interaktivitates nodroSinasanai (klasifikaciju pienemsanai no
eksperta un papildinformacijas sniegSanai par klasificgjamo pieméru) ir izstrades

procesa un pagaidam nodrosina dal&ju funkcionalitati.

5.4. Prototipa demonstracija

Turpmakajos att€los tiks atspogulots interaktivas klasifikacijas sist€mas prototips:

ekranattéli un paskaidrojumi. Sakot darbu ar sisteému, tiek atveérts galvenais logs (skat. 5.2. att.),

kura ir ievadami dazadi datpu nosaukumi un darbibas parametri. 5.3. attela redzams, ka tiek

ievadits apmacibas datus saturoSas datnes nosaukums, klases aprakstosa XML datne un

klasifikacijas modela saglabaSanas vieta. Lietotajam jaizvélas viens no 11 klasifikacijas

algoritmiem un janospiez poga ,,Train classifier”. 5.4. attéla redzams, ka tiek ievaditi parametri

iegiita klasifikatora lietoSanai. Tiek noradita datne, kur ievietot izgiitos likumus, un ievadits

parliecibas slieksna lielums, pie kura piemé&ru atzit par neskaidru. 5.5. att€la redzams dazadu

klasifikacijas noveértéSanas parametru izvades logs. S1 informacija tiek izmantota eksperimentos,

pieméram, piemérotaka parliecibas slieksna noteikSanai. Klasifikatora iegiito likumu piemeérs

redzams 5.6. attéla.
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%] Interactive Classification Syste E=REER—

Building classifier

Training file: |

Class XML file:

Model file:
@ Multi-label () Single-label

--Choose learning method-- + Tlainclassiﬁel] [Shmu produced rules

Classifying

Instances to classify file:

Class XML file:

Model file:

Rules file:

-Threshold-- ~ | Classify | | Show classification results

Leg:

Leg file:

5.2. att. Sistemas galvenais logs

5. Interactive Classification Syste [ o e

Building classifier

Training file: D\ COURSES_TRAIM.arff

Class XML file: D:\COURSES_labels.xml

Model filee  D:ivmodel.mod
@ Multi-label ) Single-label

-Choose learning method-- E [Train classilier] [Shm produced rules
BinaryRelevance(PART)
(MB

Prism

Rp

RAKEL()48)
Bagging
Stacking
AdaBoost

--Threshold-- - IClassily] [Shmclassiﬁcaﬁon results

Log:

Log file:

5.3. att. Klasifikatora apmaciba
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D e

Building classifier

Training file: D:\COURSES_TRAIM.arff

Class XML file:  D:ACOURSES_labels.xml

Model file:  D:vmodel.mod
@ Multi-label () Single-label

JRip * | Train classifier] ’Show produced rules

Classifying
Instances to classify file:  D:\COURSES_TEST.arff

Class XML filer  D:\COURSES_labels.xml

Medel file:  D:\model.mod

Rules file:  D:\Rules.tet

E | Classify | | Show classification resuts

5.4. att. Klasifikatora testéSana

e Gt T e

Building classifier

Training file: D:ACOURSES_TRAIM.arff

Class XML file:  D:\COURSES_labels.xml

Model file:  D:\model.mod

BIE)E]

@ Multi-label () Single-label

JRip * | Train classiliel] [Shaw produced rules

Classifying

Instances to classify file:  D:\COURSES_TEST.arff

Class XML file:  DACOURSES_labels.xml

Model file:  Di\model.mod

BIEE)E]

Rules file: D\Rulesbd

06 + [ Classify | [ show classification results

Log:

Logfile D:\Journalbd

&

Out of which:

NC good: 3

NC bad: 0

Sumpos: 3.3189076999661458
Countpos: 19.0

Sumneg: 3.3334004535893342
Countneg: 231.0

Average confidence pos: 017467935262979714 |:|
Average confidence beg: 0.014430304993893223 -
[ S—T— 3]

5.5. att. Klasifikatora testéSanas rezultatu izvade
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e e

File Edit Format View Help

Model for knowledgemanagementSystems -
JRIP rules:

m

=> KnowledgeManagementSystems=0
(69.0/9. 0)Number of Rules : 1

Model for EnterprisearchitectureandRequirementseEngineering
JRIP rules:

(B4 = 1) == EnterpriseaArchitectureAndRequirementseEngineering=1 (8.0/3.0)
=> EnterpriseArchitectureandrequirementsEngineering=0 (61.0/7.0)
Number of Rules : 2

Model for e-Businesssolutions
JRIP rules:

=> e-Businesssolutions=0 (69.0/8.0)Number of Rules : 1

Model for ServicescienceManagementAndEngineering

5.6. att. Klasifikatora iegiitie likumi

5.7. attela redzamaja klasifikacijas rezultatu loga lietotajam ir iesp&ja ne tikai apskatit
iegttos likumus katrai klasei un konkrétiem objektiem noteiktas klases (ar dazadu parliecibas
pakapi), bet arT sikak izprast klasifikatora darbibu. Noklikskinot uz kadas klases nosaukuma
(attela ar zilas krasas burtiem) rezultatu saraksta, tiek paraditi tiesi So klasi aprakstosie likumi.
Noklikskinot uz objekta nozimigako atribiitu apraksta (att€la ar zaliem burtiem), atveras papildu
logs ar plaSaku pieejamo informaciju par objektu. Studiju priekSmeta gadijuma tas ir dokuments

ar priekSmeta aprakstu.

| --Choose the class to see rules-| X Confidence >= 0.5 Confidence >= 0.6 Confidence >= 0.7 Confidence >= 0.8
Model for Busi'nessAna!'yfics | [instance: 2 [Closs 1 |[closs 1 | [Class 1 I [
JRIP rules: attr1 = true ~J |Closs 2
=========== attr2 = true |Class 5 |Class 5
(D.6. Channel Management =1) attr 3= false

and (E.5. Process Improvement =1) =>

BusinessAnalytics=1 (4.0/0.0) 7[ Click on class name to see the rules for it L

=> BusinessAnalytics=0 (65.0/3.0) Instance:
attr1 = false
Number of Rules : 2 attr 2 = false ? |
attr3 =false Instance could not be classified.
| Click to give classification manually! il
Instance: Class 1 Closs 1 Closs 1 Class 2
attrl = true — [Class 3 Class 3 Closs 2
attr 2 = true ?| |Closs 4 |Class 4
attr3 = true
Instance:
attr1 = false
attr 2 = true E|
attr 3 = true

LAdditionaI information about instance is available on click l i

Save results in file:

5.7. att. Klasifikacijas rezultatu logs
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Ja objektam neviena klase nav noteikta ar 0.5 vai lielaku parliecibu, tad So gadijumu ir
tiek piedavats klasificét lietotdjam (aktivizgjas ,,?* zZime pie objekta apraksta). Lietotdjs var
apskatit papildu informaciju par objektu un atzimét klases, kuras, vinaprat, $is objekts parstav.

Interaktivas klasifikacijas sist€mas prototips izstradats ka darbvirsmas lietotne.

5.5. Nodalas kopsavilkums

Lai ieprieks€jas darba nodalas piedavato InClaS modeli parbauditu un interaktivo
klasifikacijas sistému ieviestu praktiska lietosana, ir izstradats InClaS prototips. Saja darba
nodala sniegts InClaS modela praktiskas realizacijas apraksts. Apkopotas ievieSsamas InClaS
modela komponentes, organizéjot tas tris limenos, kur pirmais limenis definé InClaS
pamatmodeli, otrais Iimenis to papildina ar daudzkategoriju klasifikacijas nodroSinaSanai
paredz€tajiem elementiem, bet treSais limenis atbild par interaktivas klasifikacijas sist€mas
prototipu. Sniegts prototipa funkcionalitates apraksts, pievérSot uzmanibu tam, ka atseviskas
InClaS komponentes ir realiztas programmatira.

Uzsverot izstradnes jauninajumus, paskaidrots, ka S$is sist€mas prototips atSkiras un
papildina klasifikacijas uzdevumiem plasi izmantoto riku Weka un daudzkategoriju biblioteku
Mulan. Par galvenajam papildino$ajam atskiribam jamin (1) izstrada lietotaja saskarne
daudzkategoriju klasifikacijas bibliotekas Mulan izmantosanai (Mulan izstradataji nepiedava
savu grafisko lietotaja saskarni), (2) iesp&ja lietotajam &rti apskatit klasifikatora iegiito likumu
kopu (ja izvéletais algoritms producé interpretgjamu klasifikatoru), (3) lietotaja saskarne
interaktivitates nodroSinaSanai. Tas kopuma veido unikalu vidi daudzkategoriju klasifikacijas
nodroS§inaSanai lietotajam &rtaka forma, ka bija iesp€jams ar pastavosajiem rikiem, ka ar1 lidz
Sim nebijuSas interaktivitates iesp&jas starp klasifikacijas sisttmu un lietotaju. Atseviska
apaks$nodala veltita ieskata sniegSanai par prototipu no sistémas lietotaja puses.

Izstradatais prototips ir galvena programmatiiras baze praktisko eksperimentu veikSanai,
ar kuru palidzibu ir parbaudits InClaS modelis un piedavata interaktiva pieeja. Eksperimenti tiks

atspoguloti darba nakamaja nodala.

125



6. INCLAS MODELA NOVERTEJUMS

ST nodala apraksta eksperimentu planu un iegitos rezultatus darba ar interaktivas
klasifikacijas sistéemas prototipu daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumos. Eksperimenti ir
veikti ar mérki parbaudit interaktivas pieejas un InClaS modela lietderibu un sist€émas prototipa
lietojamibu, ka arT apstiprinat izvirzitas tézes (T1, T2 un T3). Atgadinot problémapgabalu, kas
tiek risinats promocijas darba - no masinapmacibas viedokla tiek risinats uzdevums, kuram
raksturigas $adas 1pasibas: (1) iegutie rezultati ir jasaprot klasifikatora lietotajam un ekspertam,
(2) pieejama apmacibas kopa ir maza, (3) sakotngjie dati ir dal€ji struktur€ti vai nestrukturéti,
(4) problemsfera ir raksturigas daudzas klases, kuras sastopamas vienlidz biezi, (5) objekts var
piederét vienlaicigi vairakam klasém.

Aprobacijai izmantotas problémsféras ir studiju priekSmetu salidzinasana (6.1.
apaksnodala) un diagnostika medicina (6.2. apakSnodala).

Ar eksperimentu palidzibu tiek parbauditi $adi aspekti INClaS lietderibas novértés$anai:

o Nepareizi klasificeéto pieméru skaita salidzinaSana, izmantojot klasisko neinteraktivo
klasifikacijas pieeju un piedavato interaktivo pieeju (attiecas uz T1);

. piemérotaka parliecibas slieksna lieluma noteiksanas metodes parbaude, atrodot
atbilstosako parliecibas slieksni, kur nepareizi klasificéto pieméru skaits N ir minimals

pie izvirzitajiem eksperta ieguldama darba ierobezojumiem (attiecas uz T2).

Attieciba uz risinajuma lietderibu izglitibas sfera:

o parbaude darba izteiktajam apgalvojumam, ka §1 problémsféra nav piemérota
tradicionaliem masinapmacibas risinajumiem, bet uz induktivo apmdcibu balstita,
interaktiva, daudzkategoriju klasifikdcijas sistéma studiju priekSmetu salidzinasanas
atbalstam var dot pienemamu risinajumu (attiecas uz T3);

o studiju priekSmetu tieSas un netiesas salidzinasanas novértésana — izmantojot
priekSmetu aprakstus pilniba vai veicot pastarpinatu salidzinasanu caur e-CF ietvara
kompetencém.

Dala no eksperimentu rezultatiem atspoguloti autores publikacija [139].
6.1. Eksperimenti izglitibas joma

6.1. attela ir shematiski paraditi vairaki veidi, ka studiju priekSmeti var tikt salidzinati.
Manuala pieeja vienigi cilveks — eksperts lieto savas zinaSanas problémsfeéra un spriez par

priekSmetu atbilstibu. Datoriz&tajas pieejas eksperta sakotngji iegulditais darbs tiek izmantots
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automatisku vai interaktivu klasifikacijas sisttemu izveidei. Att€la atspoguloti divi veidi
formalizéta un klasifikacijas algoritmiem piem&rota ieejas datu formata iegtiSanai — (1) caur
dal&ji strukturétu priekSmetu aprakstu tekstu tieSu izmantoSanu un (2) strukturétu semantiski
nozimigu dalu izgiisanu no pieejamajiem priekSmetu aprakstiem, izmantojot pastarpinatu
unifikacijas ietvaru. Viena vai otra veida iegiito formaliz&to aprakstu iesp&ams apstradat ar
‘klasisku’ neinteraktivu klasifikacijas sisttmu vai ar S$aja darba piedavato interaktivo
klasifikacijas sisttmu. Tadgjadi datorizétajai pieejai realiz€jamas 4 kombinacijas: (1) teksta
klasifikacija ar ‘klasisko’ klasifikaciju, (2) strukturéta aprakstu pieeja ar ‘klasisko’ klasifikaciju,

(3) teksta klasifikacija ar InClaS un (4) strukturéta aprakstu pieeja ar InClaS.

Manuala pieeja

Studiju Studiju
priekSmeta priekSmeta
apraksts apraksts
Tikai eksperta
daitis ‘Klasiska’
Datorizéta pieeja Aufomatiska
Pes) Klasifikacijas
Tekstu sistéma
Studiju =" klasifikacijas I
priekSmetu pieeja (vardu
apraksti ] vektori)
Tiesa —
salidzinasana —
Netiesa -
salidzinasana D Interaktiva
Formalizéets klasifikacijas
Klasu N n:n apraksts sistéma
pieskirsana 1 I I (InClaS)
(klasifikatora ——
apmécibas Transformacijas '.’” 'ure S
posma) / priekSmeta Kiasifikatoram
apraksts neskaidro pieméru

klasificesana

6.1. att. Studiju priek§metu manualas un automatizétas klasifikacijas iesp€jas

Formalizgtais studiju priekSmetu apraksts sniegts 6.1. tabula. Atgadinot lietotos

apzimejumus:

K = {ki, ..., kj}: klasu kopa, j: klasu skaits,

X ={x1, ..., Xi}: datu kopa, i: pieméru skaits,
Xi = {(a1, Va1), ..., (@n, Van)}: datu kopas objekts (piemérs), atribiitu-vértibu paru
vektors,

n — atribiitu skaits,

V, — atribiita a vertiba.
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Par mérka priekSmetiem, ar ko salidzinat citus priekSmetus, jeb klasém ir izmantoti 25
RTU magistra studiju programmas Biznesa informatika priekSmeti.
6.1. tabula

Atribiiti un klases tiesas un netiesas studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma

Atribiiti a Iespéjamas vertibas v, | Datu tips |
Atribti netie$as studiju priek§metu salidzinasanas gadijuma (n = 38)

Kreditpunktu skaits (ECTS) [3; 6; 9; 15] Nominals
Studiju Iimenis [bakalaura; magistra] Nominals
Kompetence Al [0; 1] Nominals
Kompetence A2 [0; 1] Nominals 36 atribii
Kompetence E9 [0; 1] Nominals

Atributi tie$as studiju priek§metu salidzinasanas gadijuma - vardi prickSmetu aprakstos (n = 1884)
attrib [0; 1] Nominals
compliance [0; 1] Nominals 1884 atribiti
model-diven [0; 1] Nominals
Klases K (j = 25)
Biznesa analitika [0; 1] Nominals
Zinasanu vadibas sist€émas [0; 1] Nominals 25 klases

Klasifikatora izveides formals atspogulojums atbilstosi 2.3. att€la sniegtajiem klasifikatora
izveides posmiem un notacijai studiju priekSmetu netiesds salidzinasanas gadijumam

demonstréts pieméra 6.2. attéla.

APMACIBA TESTESANA
o S 3 e 3
SAKOTNEJIE
= [KP = = =[KP=3, .. E9= &
K = [Biznesa analitika = 1, (K = [Biznesa analitika =
Studiju Zinasanu vadibas 0, Zinasanu vadibas ( h
riekSmetu sistémas = 0, ..., Biznesa sistémas = 1, ..., Biznesa = = =

papraksti tika = 0] etika = 0]) Lo el nd

leej — j : -

oga || Apmacibas leeja o] Testa leeja Jauni

piemeri piemeéri pieméeri
—_—— l c: x2K
Apmacibas — Izeja . Izeja
: e algoritms Klasifikacija »- Klasifikacija
— ( J | & ) | |
Kc = [Biznesa analitika =1, Kc = [Biznesa analitika =1,
| zeja Zinasanu vadibas sistémas = 0, Zinasanu vadibas sistémas = 0,
..., Biznesa étika =0] ..., Biznesa étika =0]
v y Y
Gl L Lo Klasifikators Ke = f(x, ¢)
analitika =1)

6.2. att. Klasifikatora iegiiSanas un lietoSanas piemérs netieSaja priekSmetu salidzinasana

Studiju priekSmetu salidzinaSanas gadijuma izpildamo eksperimentu visparigs plans ir
atspogulots 6.2. tabula. Eksperimentos izmantota viena un ta pati sakotn&ja datu kopa, tas ir,
vienu un to paSu priekSmetu apraksti. 1. un 3. varianta no studiju priekSmetu aprakstiem

automatiski Ir iegtti vardu vektori, kuriem veikta vardu celmu iegiiSana (ang.v. — stemming), lai
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izvairitos no varda dazadu locfjumu atseviSskas izmantosanas, un vardu salikumu iegtSana.
Prieksapstradei izmantotas programmattras Weka iebiivétas funkcijas (detalizetus eksperimenta
parametrus skatit darba 2. pielikuma). Jarékinas, ka prieckSmetu apraksti ir dazadas formas un
satura un netiek veikta nekada sadalu diferencé€Sana. 2. un 4. varianta no studiju priekSmetu
aprakstiem eksperts ir identificgjis kompetences, kuras, atbilstosi Eiropas e-kompetencu
ietvaram 2.0, $is priekSmets sniedz. Ta ka priekSmetu apraksti ir atSkirigi sava detalizétiba un
apraksta stila un eksperts, kur§ veic atbilstibu noteikSanu, ari var biit tendenciozs, tad nevar
garantét absoldti korektu studiju prick§metu novértgjumu pret kompetencém. Sis apstaklis arf ir
viens no problémsferas sarezgitibas faktoriem. Identificétas kompetences, studiju priek§meta
apjoms kreditpunktos un studiju Itmenis, kura priekSmets tiek pasniegts, ir klasifikatora ieejas
dati. Formu, kuru aizpildot, tiek iegtti klasifikatora ieejas dati 2. un 4. varianta eksperimentiem,

var atrast darba 3. pielikuma.

6.2. tabula
Eksperimentu plans studiju priekSmetu salidzinasanai
1. variants 2. variants 3. variants 4. variants
leejas datu Studiju priekSmetu | Studiju prieckSmetu | Studiju priekSmetu | Studiju priekSmetu
kopa apraksti pilna kompetences apraksti pilna kompetences
apjoma (sagaidamie macibu | apjoma (sagaidamie macibu
(pricksapstrade rezultati), (pricksapstrade rezultati),
iegiistot vardu kreditpunktu skaits, | iegiistot vardu kreditpunktu skaits,
vektorus) studiju Iimenis vektorus) studiju limenis
Klasifikacijas Automatiska Automatiska Interaktiva Interaktiva
pieeja klasifikacija klasifikacija klasifikacija klasifikacija
(InClaS modelis) (InClaS modelis)
Izmantotas 20 klasifikacijas 20 klasifikacijas 4 metodes, kas 4 metodes, kas
metodes metodes (no metodes (no uzrada labakos uzrada labakos
programmatiiras programmaturas rezultatus no 1. rezultatus no 2.
Weka un Weka un varianta varianta
bibliotekas Mulan bibliotekas Mulan eksperimentiem eksperimentiem
klasta) klasta)
Novertesanas Haminga Haminga Dalgji pareizo, Dalgji pareizo,
parametri zaud@jums zaudgjums, Mikro- | nepareizo, isti nepareizo, isti
(Hamming loss), vidgja precizitate, neskaidro, neskaidro,
Mikro-vidgja Mikro-vidgjais nepamatoti nepamatoti
precizitate (Micro- | atsaukums, Viena neskaidro neskaidro

average precision),
Mikro-vidgjais
atsaukums (Micro-
average recall),
Viena klaida (One-
error), Parklasana
(Coverage)

kluda, Parklasana

klasifikaciju skaits

klasifikaciju skaits
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6.1.1. Eksperimentu noveértéSanai izmantotas metrikas

Ka jau izklastits darba 2.1.4. sadala, daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumos metozu
novertéSanas méri atSkiras no vienas kategorijas uzdevumiem [65]. Klasifikacijas rezultatu
novertéjumam ir izveletas piecas popularas metrikas no ieprieks aprakstitajam. Tas ir:

Haminga zaud€&juma funkcija — uz piemériem balstits mers, kur§ izsaka procentuali, Cik
klases ir noteiktas nepareizi.

Mikro-vidéja precizitate un mikro-vidéjais atsaukums — vienkategorijas klasifikacijas
mériem — precizitatei un atsaukumam - atbilstosas funkcijas daudzkategoriju gadijuma

Viena kluda — uz ranz&€Sanu balstits mérs, kur$ raksturo, cik reizes visaugstak vertéta klase
steniba nav starp 1stajam pieméra klaseém

Parklasana — vidgji cik talu ranzeta klaSu saraksta ir jameklg, lai parklatu visas pieméra Tstas
Klases.

Sis metrikas tiks izmantotas, lai vispargji novértétu izmantotos algoritmus un izvélgtos
tos, kuru veiktsp&ja konkrétas problémas risinasana ir labaka. Interaktivas pieejas novertesanai
tiek lietoti méri, kas tika izklastiti 4.1., 4.2. un 4.3. apaksnodala:

VPP (formula 4.1.);

VPN (formula 4.2.);

Dropajais (formula 4.3.);

Dhnetietderigais (formula 4.4.);

dalgji pareizi vai pilnigi pareizi klasificéto pieméru skaits (DP);
nepareizi klasificéto pieméru skaits (N);

isti neskaidro Klasifikaciju skaits (IN);

nepatiesi neskaidro klasifikaciju skaits (NN).

6.1.2. Eksperimentu parametri

Pilna izmantota datu kopa, kas balstita uz kompetencém, sastav no 79 piemériem, kas
raksturo dazadu Eiropas universitasu studiju priekSmetu atbilstibu RTU Biznesa informatikas
priekSmetiem. Tatad 25 piemeéri ir pasas RTU programmas priekSmetiem, 6 pieméri no Rostokas
universitates, 31 piemérs no Vines tehniskas universitates un 17 no Vines universitates. Katrs
piemérs netiesas salidzinasanas gadijuma ir aprakstits ar 38 nominaliem atribiitiem, 36 no tiem
apzimé noteiktu kompetencu esamibu vai neesamibu priekSmeta sasniedzamajos rezultatos,
viens defingé kreditpunktu skaitu priekSmetam Eiropas kreditpunktu skala un viens apraksta

studiju Itmeni. Samazinataja datu kopa saglabati piemeri tikai tam klasém, kas aprakstitas ar
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vismaz 4 piemériem. Savukart studiju priekSmetu netiesas salidzinasanas datu kopa sastav no
131 teksta dokumenta, kas apraksta tiesi tos pasus priekSmetus, ko pilna kompetencu datu kopa.
Studiju priekSmetu apraksti nestrukturétu teksta dokumentu veida (.txt datnes) tiek sakartoti pa
mapém atbilstosi klasém. Seit arT rodas 131 piemérs iepriek§ mingto 79 vieta, jo pieméru skaits
ir maksligi japalielina, lai katrai klasei butu sava dokumenta vieniba. Lidz ar to apraksti
atkartojas, ja priek§mets attiecas uz vairakam klasém. Sada pieeja ir tehnisks risinajums
atbilstosas datu kopas iegiiSana ar vienkategorijas klasifikacijai paredzétiem lidzekliem. No
datnes ar iegutajiem vardu vektoriem, kas ari veido aprakstoSos atribiitus, izmantojot speciali
izveidotu sintaktiski parveidojoSu utilitprogrammu, tiek ieguts dokuments, kas ir talak
izmantojams daudzkategoriju klasifikacija. Parveidojosa programma ir raksturota darba 5.
pielikuma. Studiju priekSmetu aprakstu transformésanai klasifikacijas uzdevumam atbilstosa
forma — vardu vektoros — tiek izmantota programmatiira Weka. Procesa praktiskas detalas un
izmantotie parametri studiju priekSmetu aprakstu priekSapstradei ir izklastiti darba 2. pielikuma.
Datu kopu parametri ir apkopoti 6.3. tabula. Klasu blivums norada vidgjo viena pieméra klasu
skaitu pret kopgjo klasu skaitu. KlaSu kardinalitate norada vidéjo vienam pieméram atbilstoSo
klaSu skaitu. Savukart, klaSu kopu skaits norada, cik daudz atskirigu klasu kombinaciju ir datu
kopa. Sie méri lauj spriest par datu kopas daudzkategoritates iezimém. Gan pilnajai, gan
samazinatajai datu kopai ir mazs vidgjais klasu skaits katram pieméram — 1,6. Tatad vidgji katrs

macibu priekSmets ir [idzigs vienam vai diviem RTU Biznesa informatikas priekSmetiem.

6.3. tabula
Studiju priekSmetu datu kopa
Atribitu Pieméru | Klasu | Klasu Klasu Klasu kopu
skaits skaits skaits | blivums | kardinalitate skaits

(density) | (cardinality) | (gistinct labelsets)

Pilna  datu  kopa 38 79 25 | 0.0620 1.6203 52
(kompetences)
Samazinata datu kopa 38 64 12 | 01341 1.6094 36
(kompetences)
Pilna  datu ~ kopa | 1gg, 131(79) | 25 | 0.0620 1.6203 52

(vardu vektori)

Izmantotas metodes 1. un 2. varianta eksperimentos

Sakotngjie eksperimenti ietver plasa metozu loka izmantoSanu studiju priekSmetu
salidzina$anas uzdevumam, lai noteiktu perspektivakas metodes talakai lietosanai. Saja posma
tiek izmantota klasiska automatiska pieeja. Parbaudém ir izraudzitas 20 metodes, kas plasi

parklaj daudzkategoriju klasifikacijas pieeju klastu. Vairak variaciju ir atv€léts problému
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transformacijas, nevis algoritmu transformacijas metodém. Tapat parsvara lietotas binaras
saistibas metodes, kas parveido sakotngjo daudzkategoriju uzdevumu vairakos vienkategorijas
uzdevumos un izmanto algoritmus un meta-algoritmus, kas plasi pieejami binarai klasifikacijai,
JO Saja problémsfera ir pamats uzskatit, ka tas varétu but efektivakas par klasu kopas veidojosam
metodeém. Katras klaSu kopas traktéSana par jaunu klasi nav perspektiva, jo klaSu kopu skaits ir
parak liels pret apmacibas pieméeru skaitu (pilna datu kopa izveidotos 52 klases, kas raksturotas
ar 79 piemériem, tatad reti kurai klasei ir vairak par vienu pieméru). Turklat klasSu kombinacijas
nesniedz raksturigas iezimes studiju priekSmetu salidzinaSana - ja viens priekSmets atbilst
vairakiem citiem, netiek ieguta 1paSi vertiga informacija, ka klasifikacijas rezultatu iegiistot
vairaku priek§metu apvienojumu. Par izmantotajiem algoritmiem plasaka informacija ir sniegta
darba 9. pielikuma. Ja nav minéts citadi, metodém izmantoti noklusétie parametri, kas iestatiti

Mulan bibliotéka un Weka rika.

Izmantotas metodes 3. un 4. varianta eksperimentos

Sakotngjo atlasi izgajusas apmacibas metodes, kas ieguvusas labakos rezultatus 1. un 2.
eksperimentu varianta, tiek parbauditas darbiba ar interaktivo pieeju. Uz kompetencém balstito
struktur&to aprakstu gadijuma tiek izmantota pilna un samazinata datu kopa. Par galveno méru
visos gadijumos tiek lietots nepareizi klasificéto piem&ru skaits un salidzinats ar rezultatiem, ja
interaktiva pieeja netiktu lietota. Papildu aspekts, kas svarigs S$aja problémsfera, ir iegito
rezultatu interpret€jamiba, tapéc uzmaniba tiek pieversta ari klasifikatora iegiita modela

atspogulojumam.
6.1.3. Eksperimentu rezultati

Saja apaksnodala ir apkopti ieprieks aprakstito eksperimentu rezultati.

1. variants

6.4. tabula atspogulo rezultatus 20 apmacibas metodém studiju priekSmetu datu kopai,
kas iegiita no pilnajiem priekSmetu aprakstiem, veicot 10-kartu skersvalidaciju un neizmantojot
interaktivitati. Labakais un -10% rezultats no labaka konkrétajam méram ir izcelts treknraksta.
Janem véra, ka ne visus mérus vargja iegut (NaN), jo atseviSkos gadijumos metriku aprékina

iesp&jams saskarties ar dalijumu ar nulli, ka ari dazi méri nav piem&rojami visam metodém (-).

132



6.4. tabula

Rezultati pilnai studiju priek§metu datu kopai (vardu vektori)

Haminga Mikro-videéja | Mikro-vidgjais Viena Parklasana
zaudéjums precizitate atsaukums klida

Velamais virziens Min Max Max Min Min

BR(NB) 0,0773 0,3203 0,1699 0,8625 14,5071
BR(KStar) 0,1081 0,1299 0,1168 0,8482 15,6625
BR(IBK) 0,1066 0,1325 0,1168 0,8482 15,4982
BR(Bagging) 0,0655 NaN NaN 0,7089 8,5518
BR(Stacking) 0,0645 NaN NaN 0,8875 10,6250
BR(AdaBoost) 0,0724 0,4301 0,1790 0,7107 8,5875
BR(PART) 0,0840 0,3184 0,2523 0,7625 13,9393
BR(PRISM) 0,1269 0,1934 0,2601 0,7714 13,8071
BR(IRIP) 0,0784 0,3393 0,1740 0,7250 9,5464
BR(REPTree) 0,0685 NaN 0,0221 0,8625 10,3911
BR(RF) 0,0671 NaN 0,0118 0,8357 12,4857
BR(J48) 0,0890 0,2823 0,2467 0,7214 13,5518
CLR 0,0742 0,2867 0,1000 0,8107 10,0196
MLKNN 0,0655 NaN NaN 0,9125 10,5661
MC-Copy - - - 0,7875 11,9018
MC-Ignore - - - 0,8482 14,8304
IncludeLabels 0,0645 NaN 0,0000 0,9875 16,2446
RAKEL(J48) 0,0828 0,3333 0,2507 0,6339 11,7250
LP 0,1089 0,1628 0,1628 0,8482 14,2536
MLStacking 0,1453 0,0791 0,1274 0,9125 15,4446

Rezultati rada, ka neviena metode nedemonstré absoliitu parakumu péc visiem
parametriem, bet ir 3 metodes, kam ir labakie rezultati divos parametros — binaras saistibas
meodes ar meta-algoritmiem Bagging (kur$ péc noklus€juma izmanto REPTree algoritmu) un
AdaBoost (kur§ p&c noklus€juma izmanto DecisionStump algoritmu) un klasu kopas veidojosais
RAKEL ar J48 pamata.

Ja apskata katras metodes iegtita klasifikatora saprotamibu lietotajam, tad Bagging un
AdaBoost nav intuitivi un viegli uztverami, tomér ir interpret§jami, kamér RAKEL ir

klasifikatoru ansamb]u metode, kas nesniedz lietotajam klasifikatora spriesanas celu.

2. variants

6.5. tabula atspogulo rezultatus 20 apmacibas metodém pilnajai studiju priek§metu datu
kopai no kompetencu aprakstiem, veicot 10-kartu sk&rsvalidaciju un neizmantojot interaktivitati.
Labakais un -10% rezultats no labaka konkrétajam méram ir izcelts treknraksta.

A1l $aja gadijuma neviena metode nav paraka péc visiem parametriem, tomer ir Cetras
metodes, kuram ir vairak ka viens labakais rezultats. Visos $ajos gadijumos tie ir algoritmi, kas

izmantoti apvienojuma ar binaras saistibas metodi. Talakos eksperimentos ari tiks izmantota
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binaras saistibas metode ar ¢etriem algoritmiem — Naivu Beijesu, JRip un Bagging un AdaBoost.
Ar likumu piemériem §iem izvélétajiem algoritmiem var iepazities darba 10. pielikuma. Sie
pieméri skaidri norada uz JRip producéto likumu parakumu to saprotamibas un visparinasanas

zina, jo, atskiriba no paréjiem rezultatiem, likumi ir Tsi un sistémas lictotajam viegli lasami.

6.5. tabula
Rezultati pilnai studiju priekSmetu datu kopai (kompetences)
Haminga Mikro-vidgja Mikro-vidéjais | Viena Parklasana
zaudéjums precizitate atsaukums klada

Velamais virziens Min Max Max Min Min

BR(NB) 0,0829 0,3908 0,1945 0,7589 8,5214
BR(KStar) 0,0909 0,2087 0,1117 0,8339 8,9018
BR(IBKk) 0,1080 0,1873 0,1653 0,8589 13,7446
BR(Bagging) 0,0650 NaN 0,0375 0,6964 9,8893
BR(Stacking) 0,0649 NaN 0,0000 0,9125 10,4893
BR(AdaBoost) 0,0777 0,2785 0,1547 0,7357 8,4696
BR(PART) 0,0944 0,1777 0,1313 0,7964 12,3089
BR(PRISM) 0,1106 0,1978 0,1834 0,9357 16,0232
BR(JRIP) 0,0696 NaN 0,1696 0,7089 10,4196
BR(REPTree) 0,0670 NaN 0,0220 0,8232 10,5268
BR(RF) 0,0821 0,1983 0,1267 0,7839 10,2518
BR(J48) 0,0805 0,1283 0,0594 0,7589 11,5821
CLR 0,0734 0,3965 0,0780 0,8089 9,6643
MLKNN 0,0654 NaN 0,0148 0,8089 9,9911
MC-Copy - - - 0,8196 13,8875
MC-Ignore - - - 0,8357 14,3536
IncludeLabels 0,0649 NaN 0,0000 0,9875 16,2607
RAKEL(J48) 0,0800 0,1117 0,0523 0,8232 14,2982
LP 0,1046 0,1661 0,1544 0,9625 15,6089
MLStacking 0,1415 0,1486 0,2081 0,8804 15,4929

Meklgjot iesp&ju uzlabot sakotn&jos klasifikacijas rezultatus, apmacibas datu kopa tiek
atstatas tikai tas klases, kuras apraksta vismaz cetri pieméri. Tada veida tiek zaudéti 15
apmacibas pieméri, bet ar1 klasu skaits samazinas Iidz 12, palielinot klasu blivumu (skat. 6.3.

tabulu). Rezultati p&c 10-kartu skérsvalidacijas 6.6. tabula uzrada mainigas tendences.

6.6. tabula
Rezultati samazinatai studiju priekSmetu datu kopai
Haminga Mikro-vidéja | Mikro-vidéjais Viena Parklasana

zaudejums precizitate atsaukums klida
Vélamais virziens Min Max Max Min Min
BR(NB) 0,1466 0,4183 0,2040 0,6571 4,2786
BR(Bagging) 0,1248 NaN 0,1227 0,6024 5,3929
BR(AdaBoost) 0,1306 NaN 0,2136 0,6690 4,5762
BRURIP) 0,1446 0,5355 0,2069 0,7476 5,2595
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Haminga zaud€juma palielinaSanas, salidzinot ar pilno datu kopu, izskaidrojama ar to, ka
skaitliski tads pats nepareizi noteiktu klaSu skaits procentuali ir kluvis lielaks, jo ir samazinajies
kopgjais klasu skaits. Parklasanas uzlabojams ir likumsakarigs - ja jaatrod mazak klasu, tad to
var izdarit ar mazaku ranz&ta saraksta parmekléSanu. Lidz ar to nevar viennozimigi spriest, ka,
izmantojot samazinato datu kopu, kur katru klasi apraksta vairak pieméru, automatiskas

klasifikacijas gadijuma tiktu iegiti labaki klasifikacijas rezultati.

3. variants

Interaktivas pieejas salidzinajums ar tradicionalo klasifikaciju tieSakaja veida tiks
atspogulots ar pareizi vai dal&ji pareizi klasificéto (DP), nepareizi klasificéto (N) pieméru
patsvaru, ka arl ar klasifikatoram sti (IN) un nepamatoti neskaidrajiem (NN) piemériem
interaktivitates lietosanas del. Rezultati ir iegiiti, datu kopu 3 reizes sadalot apmacibas un testa
kopa (69 pieméri apmacibai, 10 piemeéri testé$anai). Izmantots parliecibas sliek$na lielums 0.5.
Tabula redzami rezultati 4 algoritmiem tekstus izmantojoSajai datu kopai. Izveleti 3 labakos
rezultatus uzradijusie algoritmi no 1. eksperimenta varianta (RAKEL, AdaBoost un Bagging), ka
ar1 JRip, jo tas sniedz skaidrus un lietotajam saprotamus likumus.

Starp mériem pastav Sadas sakaribas:

DP + Nepareizi (bez interaktivitates)=1 (visi automatiskas klasifikacijas rezultati).
DP+IN+NN+ Nepareizi (ar interaktivitati)=1 (visi interaktivas klasifikacijas rezultati).
Nepareizi (bez interaktivitates)= IN+ NN+ Nepareizi (ar interaktivitati).

6.7. tabula

Interaktivas pieejas lietosana pilnai priekSmetu datu kopai (vardu vektori)

Dalgji Isti Nepamatoti Nepareizi (ar Nepareizi (bez

pareizi | neskaidrs neskaidrs interaktivitati) interaktivitates)

(DP) (IN) (NN)

RAKEL (348) 0,267 0,333 0,000 0,400 0,733
BR(AdaBoost) 0,100 0,400 0,000 0,500 0,900
BR(Bagging) 0,067 0,600 0,000 0,333 0,933
BR(Jrip) 0,267 0,367 0,000 0,367 0,733

Rezultati 6.7. tabula ir interpretgjami $adi. Izmantojot automatisku klasifikaciju, kur
klasifikators pilniba pienem I€mumu par klasu pieskirSanu, dal&ji pareizi tiktu klasificéti 27%
pieméru (RAKEL gadijuma), bet nepareizi — visi pieméri tabulas zalaja dala, summari veidojot
tabulas sarkano dalu - 73%. Ja tiek izmantota interaktivitate, tad dal€&ji pareizo klsifikaciju
patsvars saglabajas tads pats, bet nepareizi klasificéto pieméru skaits tiek samazinats, jo 33%
pieméru tiek atziti par klasifikatoram neskaidriem un nodoti ekspertam, atstajot nepareizi

klasificetus 40%. Tabulas rezultati liecina, ka, neizmantojot interaktivitati, nepareizi klasificéto
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pieméru skaits jebkuram algoritmam ir daudz lielaks neka gadijuma, ja sist€mai tiek dota iesp&ja
identificet neskaidri klasific€tos piem&rus un atsijat tos no nepareizo pieméru klasta. Japiemin,
ka eksperimentu rezultatu interpretacija tiek izmantots pienémums, ka eksperta sniegtas
klasifikacijas ir pareizas.

Kopuma var spriest, ka datu kopa nesniedz pétama koncepta pilnigu aprakstu, kas ar1

tika pienemts, uzsakot darbu $aja problémsfera.

4. variants

Rezultatu atspogulojums ir dots tada pasa veida ka 3. eksperimenta varianta. Gan pilnajai
(6.8. tabula), gan samazinatajai datu kopai (6.9. tabula) dati 3 reizes ir sadaliti apmacibas un

testa kopa, tapat ka ieprieks, atstajot 10 piem&rus testeésanai.

6.8. tabula
Interaktivas pieejas lietoSana pilnai priekSmetu datu kopai (kompetences)
Dalgji Isti Nepamatoti Nepareizi (ar Nepareizi (bez
pareizi | neskaidrs neskaidrs interaktivitati) interaktivitates)
BR(NB) 0,234 0,633 0,000 0,133 0,766
BR(Bagging) 0,167 0,733 0,000 0,100 0,833
BR(AdaBoost) 0,267 0,433 0,000 0,300 0,733
BR(JRIP) 0,267 0,367 0,000 0,366 0,733
6.9. tabula

Interaktivas pieejas lietoSana samazinatai priek§metu datu kopai (kompetences)

Dalgji Isti Nepamatoti Nepareizi (ar Nepareizi (bez

pareizi neskaidrs neskaidrs interaktivitati) interaktivitates)
BR(NB) 0,467 0,467 0,000 0,067 0,467
BR(Bagging) 0,267 0,633 0,000 0,100 0,733
BR(AdaBoost) 0,633 0,167 0,000 0,200 0,367
BR(JRIP) 0,500 0,167 0,000 0,333 0,500

Lidzigi ka 3. eksperimenta rezultatos, interaktivitate visiem algoritmiem lauj samazinat
nepareizi klasificéto pieméru skaitu, atsijajot klasifikatoram neskaidros piemérus un nododot tos
veértéSanai ekspertam. V&l uzskatamak tas redzams 6.3. att€la, kur paradits JRip algoritma
rezultats pilnajai priekSmetu datu kopai (saskana ar rezultatiem 6.8. tabula).

Neizmantojot interaktivitati (6.3. att€la A dala), nepareizi klasificéti butu visi neskaidri
klasificgtie pieméri, ieglistot tikai 27% dalgji pareizu klasifikacijas rezultatu. Sadai klasifikacijas
sistémai tieSam nav verts uzticéties. Savukart, izmantojot interaktivu pieeju (6.3. attéla B dala)
un nosakot neskaidro klasificétos piemérus, tresdalu pieméru iesp&jams atzit par klasifikatoram

neskaidriem un paradresét izskatiSanai ekspertam. Tada veida nepareizi klasificéti tiek 37%
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piemeru, kas, protams, arT nav precizitates zina izcils rezultats, tomer ir ievérojami labaks par
73% nepareizi klasificétu pieméru. Ka redzams tabulas, iegiitie rezultati un sadalijums pa

pozicijam loti varigjas katram algoritmam.

M Pilnigi vai dalgji
pareizi (DP)

M Nepareizi (N)

= Neskaidri (IN + NN)

A B

6.3. att. JRip algoritma klasifikacijas rezultatu atspogulojums priek§metu salidzinaSanas uzdevuma ar
automatisku (A) un interaktivu (B) klasifikaciju

Salidzinot pilnas un samazinatas datu kopas rezultatus (6.8. un 6.9. tabula, 6.3. un 6.4.
att€la) ir redzams, ka jebkur§ no izmantotajiem klasifikacijas algoritmiem sniedz labakus
klasifikacijas rezultatus, palielinot dal€ji pareizo un samazinot gan nepareizo, gan klasifikatoram
neskaidro pieméru skaitu, ja tiek lietota samazinata datu kopu. Abas datu kopas parklaj vienus
un tos paSus apmacibas piemérus un saglaba nemainigu atspogulojumu (atribiitus), bet
samazinataja datu kopa ir atstatas tikai tas klases, kuras apraksta vismaz cetri apmacibas

piemeri.

M Pilnigi vai daléji
pareizi (DP)

B Nepareizi (N)

m Neskaidri (IN + NN)

A B

6.4. att. JRip algoritma interaktivas klasifikacijas rezultatu atspogulojums priek§metu salidzinasanas
uzdevuma ar samazinato (A) un pilno (B) datu kopu
Sads eksperimentu aspekts imité situaciju, kad klasifikatora pieredze joma ir pieaugusi.
Tas lauj secinat, ka interaktiva klasifikacijas sistema, kas Saja problémsfeéra sakotnéji sniedz
dalgji pilnvertigus klasifikacijas rezultatus, darbosies labak un versisies pie eksperta arvien
retak, pieaugot apmacibas pieméru skaitam. Tatad ir lietderigi ieguldit lielaku eksperta darbu
sistémas izmantoSanas sakumposma, lai klasificétu klasifikatoram neskaidros piemérus un ar

savam zinasanam papildinatu klasifikatoru, tad€jadi uzlabojot klasifikacijas rezultatus nakotng.
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6.1.4. Klasifikatora iegiitie likumi

6.5. un 6.6. attela doti iegiito klasifikacijas likumu pieméri ar algoritmu JRIp tiesas
(vardu vektori) un netie$as (kompetences) priek$metu salidzina$anas gadijuma. Seit ir dota
viena priekSmeta likumu kopa; kopg€jais klasifikators jebkura no apraksta formam secigi definé

visus 25 priekSmetus raksturojoSos likumus.

Model for EnowledgeManagementSystems JRIP rules:

(=tudent will hawv >= 1) => EnowledgeManagementSystems=1 (5.0/4.0)
(of knowledge manag >= 1) => EnowledgeManagementSystem==1 (3.0/0.0)
=> EnowledgeManagementSystem=s=0 (57.0/1.0)

Number of Rules : 3

6.5.

att. Uz vardu vektoriem balstits klasifikators — likumu kopa — priek§metam ,,Zinasanu vadibas sistémas”

Model for EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering
JRIP rules:

(B4 = 1) => EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering=1 (8.6/3.8)
=> EnterpriselRrchitectureAndRequirementsEngineering=0 (&€1.0/7.0)

Number of Rules : 2

6.6. att. Uz kompetencém balstits klasifikators — likumu kopa — priek§metam ,,Uznémumarhitektiira un

prasibu inZenierija”

6.5. attéla redzamaja likumu kopa algoritma izraudzitie raksturigie atribaiti ir vardu
salikums ,,student will hav” (varda sakne ,,hav” ir iegiita teksta priekSapstrades procesa) un ,,0f
knowledge manag” (ari ,,manag” ir varda sakne). Pirmais likums paredz, ka, ja jauna studiju
priekSmeta apraksta ir sastopams vardu salikums ,,student will hav”, tad ar 69% parliecibu (to
apstiprina 9, bet noliedz 4 pieméri apmacibas kopa) $is prickSmets atbilst RTU Biznesa
informatikas priekSmetam ,,ZinaSanu vadibas sist€émas”. Otrais likums nosaka, ka, ja priekSmeta
apraksta ir sastopams ,,0f knowledge manag”, tad tas ari ir atbilsto$s ,,Zinasanu vadibas
sisttmam”, savukart noslédzosais noklusétais likums paredz, ka priekSmets nav atbilstoSs visos
citos gadijumos.

6.6. attéla priekSmeta ,Uznémumarhitektira un prasibu inzenierija” klasifikacijas
modelis paredz, ka e-CF kompetences B4 (Solution Deployment) esamiba nezinama studiju
priekSmeta sasniedzamajos macibu rezultatos ar 73% parliecibu nosaka ta atbilstibu Sim

priekSmetam. Citos gadijumos atbilstiba netiek konstatéta (90% parlieciba).
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6.1.5. Eksperimenti piemérotaka parliecibas sliekSna noteikSanai

Parliecibas sliek$na ietekme uz Kklasifikacijas rezultatiem tiks demonstréta studiju
prieckSmetu salidzinaSanas datu kopai, kas balstita uz kompetencém, izmantojot autores
piedavato piemérotaka parliecibas sliekSna noteikSanas metodi. Piemé@rotakais sliekSna Itmenis
(apziméts ar 0) tiks mekl&ts gan pilnajai, gan samazinatajai studiju prickSmetu datu kopai. Pilnie
eksperimentos iegiitie rezultati atrodami darba 11. pielikuma.

Pilnaja datu kopa Klasifikatora vidéja parlieciba par klasém, kuram:

e piemgri ir piederigi (VPP): 0.234;
e pieméri nav piederigi (VPP): 0.016.

Redzams, ka parlieciba par pozitivajam klasém ir diezgan zema, lidz ar to parliecibas
slieksni var sakt mekl&t jau zemai parliecibai — no 0.1. Zema parlieciba par klasei piederoSajiem
piemériem kopuma norada, ka klasifikatora visparinaSanas sp&ja nav augsta, kas bija redzams
ar1 no eksperimentu rezultatiem ieprieks.

Piepemsim, ka ir uzstaditi vairaki ierobezojumi, kuri jaievéro piemérotaka slieks$na
liecluma izvéle. A gadijuma noteikts kop€jais pieméru skaits, ko eksperts ir ar mieru klasificét, B
gadijuma noteikts lietderigais darbs, bet C gadijuma ierobeZojumu pret eksperta ieguldito darbu
nav, bet jaizvélas labakais slieksnis nepareizi klasificéto pieméru samazinasanai.

A) Diopéiais < 5 (uz 10 klasificgjamiem piemeriem).

B) Dhelictderigais < 0.5

C) Labakais iesp&jamais (minimals nepareizi klasificéto (N) pieméru skaits).

6.10. tabula un 6.7. att&ls sniedz vidgjos rezultatus péc trisreiz&jas datu kopas sadaliSanas

pilnai priek§metu datu kopai. DP, N, IN, un NN ir relativi pret testa kopas apjomu.

6.10. tabula

Novertgjamie parametri sliekSna izvéelei pilna datu kopa

0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
DP 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,267 0,200 0,000
N 0,733 0,366 0,366 0,366 0,366 0,366 0,266 0,133
iN 0,000 0,367 0,367 0,367 0,367 0,367 0,467 0,600
NN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,067 0,267
D yctictderigais - 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,250 0,526
Dyopojais 0,000 3,667 3,667 3,667 3,667 3,667 5,333 8,667
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6.7. att. Grafisks parametru atspogulojums pilna datu kopa (X ass — klasifikatora parlieciba, Y ass —
piemeru skaits)
No rezultatiem var secinat, ka labakie sliek$na lielumi, atbilstosi kritérijiem, ir §adi:
A) Diopsjais < 5 (uz 10 klasificgjamiem piemériem): 0=0.6. Var paplasinat meklésanu,
izversot sikakus solus starp sliekSpiem 0.6 un 0.7.
B) Dhrelietderigais < 0.5 0=0.7. Var paplasinat meklésanu, izversot sikakus solus starp
sliek$niem 0.7 un 0.8. No grafika redzams, ka visi stavokli no 0=0.2 lidz 0=0.6 ir ekvivalenti.

C) Labakais iesp&jamais (minimals nepareizi klasificéto pieméru (N) skaits): 0=0.8

Samazinataja datu kopa vidgja parlieciba par klasém, kuram:
e pieméri ir piederigi (VPP) : 0.339,
e pieméri nav piederigi (VPN): 0.053.

Parlieciba par pozitivajam klas€m joprojam nav augsta, tomer ta ir nedaudz izteiktaka ka
pilnaja datu kopa.
6.11. tabula un 6.8. att€ls sniedz vid&jos rezultatus péc trisreiz&jas datu kopas daliSanas
samazinatajai datu kopai.
6.11. tabula

Novértgjamie parametri sliek$na izvélei samazinata datu kopa

0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8

DP 0,500 0,500 0,500 0,500 0,500 0,433 0,400 0,367
N 0,500 0,333 0,333 0,333 0,333 0,267 0,000 0,000
[ 0,000 0,167 0,167 0,167 0,167 0,233 0,500 0,500
NN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,067 0,100 0,133
D ,iclictderigais - 0,000 0,000 0,000 0,000 0,286 0,200 0,267
Diopajais 0,000 1,667 1,667 1,667 1,667 3,000 6,000 6,333
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6.8. att. Grafisks parametru atspogulojums samazinata datu kopa (X ass — klasifikatora parlieciba, Y ass —
piemeru skaits)

No rezultatiem var secinat, ka labakie sliekSna lielumi atbilstosi kriterijiem, ir $adi:

A) Diopsiais < 5 (uz 10 klasific§jamiem piemériem): 0=0.6. Var paplasinat meklesanu,
izversot sikakus solus starp sliekSpiem 0.6 un 0.7.

B) Dnelietderigais < 0.5: 0=0.7. Lai ar kritérijam atbilst gan slieksnis 0.7, gan 0.8, slieksnim
0.7 ir dodama prieksroka par 0.8, jo palielinot eksperta darbu (pie 0.8) netiek iegtits uzlabojums
nepareizi klasificéto piemeru skaita zina.

C) Labakais iesp&jamais (minimals nepareizi klasificéto pieméru (N) skaits): 0=0.7

(balstoties uz B punkta min€to pamatojumu).

6.1.6. Secinajumi par eksperimentu rezultatiem studiju priekSmetu salidzinaSana

Eksperimentali tika parbaudita studiju priekSmetu automatizetas salidzinaSanas iespé€ja,
izmantojot gan pilnus studiju priekSmetu aprakstus, neievérojot nekadu struktiiru tajos, gan no
aprakstiem izgitas un atbilstosi e-CF atspogulotas kompetences, ko studiju priekSmets sniedz.
Darba 1. nodala veikta lidz8ingjo risinajumu analize lava izdarit piepémumu, ka strukturétu datu
izgiSana no dalgji strukturétiem priekSmetu aprakstiem un to izmantoSana priekSmetu
salidzinasanai varétu sniegt labakus rezultatus ka priekSmetu aprakstu tieSa lietoSana.
Eksperimentos iegtitie rezultati dazadu atbilstoSas nozares priekSmetu salidzinasana pret RTU
studiju programmu Biznesa informatika $o pienémumu neapstiprina. Izmantojot 5
daudzkategoriju klasifikacijas metrikas (Haminga zaud&jums, Mikro-vidgja precizitate, Mikro-
vidgjais atsaukums, Viena kluda, ParklaSana) un 20 dazadas daudzkategoriju klasifikacijas
metodes, nedaudz labakus rezultatus uzrada apmacibas datu kopa, kur par atribiitiem izmantoti
vardi vai vardu salikumi no priek§metu aprakstiem, nevis kompetences, kreditpunktu skaits un

studiju Itmenis. Tom&r metodes, kuru klasifikatori ir lietotajam labi saprotamu likumu forma,

141



piem&ram, JRip, uzrada lidzveértigus rezultatus abiem datu atspogulojuma veidiem. lzmantojot
interaktivo pieeju, abos gadijjumos saméra vajie automatiskas klasifikacijas rezultati liela
nepareizi klasificéto pieméru skaita zina ir ievérojami uzlaboti.

Lidz ar to var secinat, ka nav apstiprindjies pienémums par sasniedzamo macibu
rezultatu izmantoSanas lietderibas parakumu salidzinajuma ar pilnu aprakstu lietoSanu. Tas ir,
kompetences ir izmantojamas ka priekSmetu raksturojosi atribiiti, bet, ja tas nav viegli tiesa
veida iegustamas, tad neatmaksajas ieguldit lielo eksperta darbu, kas nepiecieSams, lai tas no
aprakstiem izgiitu. Ja macibu priekSmetu sasniedzamie rezultati nakotné tiks standartiz€ti, un Sie
standarti, pieméram, e-CF, biezak tiks izmantoti realaja dzivé prickSmetu aprakstisanai, tad tos
var izmantot ka butiskus priek§meta parametrus. Tomér kamér ta nav, studiju priekSmetu pilni
un nestrukturéti vai dal&ji strukturéti apraksti ir pietickami labi izmantojami klasifikatoru
iegtisanai, turklat to iegti$ana, apstrade un lictoSana prasa mazak eksperta darba. Ka negativs
aspekts pilnu tekstu izmanto$ana jamin iegito likumu kopas maza semantiska jega
problémsféras ekspertam. Saja gadijumd netick iegiitas seviski lietderigas zinasanas, jo
Klasifikators vadas péc dazadu vardu biezuma prickSmetu aprakstos - lai kura apraksta dala tie
ar1 atrastos (piemé&ram, nepiecieSamo priekszinasanu vai lasamas literatiiras sadalas). Lidz ar to
vairak lietderigu zinasanu par sakaribam datu kopa iesp€jams iegiit, izmantojot jégpilnus ieejas

datus, kas Saja gadijuma ir kompetences.
6.2. Eksperimenti medicinas joma

Papildus izglitibas sferai, interaktivas pieejas parbaudei tiks izmantota arT medicinas datu
kopa, kas apraksta pacientu stavokli, pieméroto terapiju un diagnozi (vai vairakas diagnozes)
ICD-9-CM kodu veida. Katram ierakstam iesp&ami vairaki kodi, tadgadi veidojot
daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumu. Dati ir publiskoti Computational Medicine Center's
2007 Medical Natural Language Processing Challenge [30] ietvaros. Atskiriba no uzdevuma
izglitibas joma, Sai datu kopai nav raksturigs tik mazs apmacibas pieméru skaits. Tomeér tas
nemazina interaktivas metodes lietoSanas iespéjamibu (jo izpildas eksperta pieejamibas un
problémas apraksta saprotamibas nosacijums), tikai samazina tas nepiecieSamibu, jo arl

automatiskas klasifikacijas metodes Seit darbojas pienemami.
6.2.1. Eksperimentu parametri

Datu kopu raksturojosie parametri atspoguloti 6.12. tabula.
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6.12. tabula
Medicinas datu kopa

Atribiitu Pieméru Klasu Klasu Klasu Klasu kopu
skaits skaits skaits | blivums kardinalitate skaits
Datu kopa 1449 978 45 0.028 1.245 94

6.2.2. Eksperimentu rezultati

Datu kopas sadalijums apmacibas un testa kopa saglabats atbilstosi originalajiem datiem
[30]. Izmantojot binaras saistibas metodi ar JRip algoritmu, kur$ uzradija labakus rezultatus par
citiem izmantotajiem, medicinas datu kopai iegtti 6.9. att€la redzamie rezultati. Lietots

noklusétais parliecibas sliek$na lielums - 0.5.

0.09
0.06

M Pilnigi vai dalgji pareizi (DP)

B Nepareizi (N)

Neskaidri (IN + NN)

6.9. att. JRip algoritma klasifikacijas rezultatu atspogulojums medicinas uzdevuma

Ka liecina 6.9. attéls, $0 datu gadijuma vismaz dal§ji pareizu klasifikaciju skaits ir
ieverojami lielaks ka studiju priekSmetu uzdevuma — 85%. Tas ta vartu bit, pateicoties daudz
apjomigakai apmacibas kopai. Tomér arT $eit interaktiva pieeja var palidz&t uzlabot apmacibas
rezultatu, atklajot vél 9% potenciali nepareizi klasificétu piemeru. Japiemin, ka eksperimentu
mérkis nav bijis atrast labako klasifikatoru Sai datu kopai (autore nepagalvo, ka citi
klasifikacijas algoritmi nevarétu sasniegt labaku rezultatu ka 85% dalgji vai pilnigi pareizu
klasifikacijas spriedumu), bet gan demonstrét, ka automatiska cela iegutos klasifikacijas

rezultatus ir iesp&jams uzlabot, ja tiek izmantota interaktiva pieeja.
6.3. Nodalas kopsavilkums

ST nodala tika veltita interakfivas klasifikacijas sistémas InClaS modela un ta komponensu
eksperimentalai parbaudei.
Interaktivas klasifikacijas sist€mas novertésana:
1. definéts eksperimentu plans, atlasitas novértéjuma metrikas;
2. veikti salidzinosi eksperimenti automatiskai un interaktivai klasifikacijas pieejai studiju

priekSmetu salidzinasanas un medicinas diagnostikas uzdevuma.
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Eksperimentos tika parbaudits, vai

1. nepareizi klasificéto piemeru skaita zina interaktiva pieeja ir labaka par klasisko
automatisko klasifikaciju (rezultati apstiprina T1);

2. metode piemeérotaka parliecibas sliekSpa lieluma noteikSanai palidz atrast labako
stavokli nepareizi klasificéto pieméru skaita zina un eksperta ieguldita darba apjoma
(rezultati apstiprina T2);

3. induktiva daudzkategoriju klasifikacijas pieeja ir piemerota studiju priekSmetu
salidzinasanas uzdevumam (rezultati apstiprina T3) un izvé€l&tie atribiiti ir piem&roti,
lai aprakstttu studiju priekSmetu sferu;

4. InClaS modelis var bt lietderigs ar citas problémsferas.

I aprakstitas rezultatu novertéSanai izmantotds metrikas, eksperimentu plans studiju
prieckSmetu salidzinasanas uzdevuma, ka arT medicinas uzdevuma, kam raksturiga
daudzkategoriju klasu piederiba.

Studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevuma veikti eksperimenti ar divos veidos
atspogulotam datu kopam un dazadiem parametriem. Izmantota priekSmetu tie$a salidzinasana,
netie$a salidzinasana, ka arl datu kopa ar samazinatu klasu skaitu, kur katru klasi raksturo
vismaz 4 piemeri, imit§jot situaciju, ka klasifikators darbibas laika iegiist jaunu apmacibas
pieredzi no eksperta klasific€tiem piemériem, un analizgjot, vai lielaks apmacibas kopas apjoms
atstaj pozitivu iespaidu uz klasifikacijas rezultatiem. legiitie rezultati lauj secinat, ka interaktiva
klasifikacijas sistéma darbosies labak un vérsisies pie eksperta arvien retak, pieaugot apmacibas
pieméru skaitam. Tatad ir lietderigi ieguldit lielaku eksperta darbu sist€mas izmantoSanas
sakumposma, lai klasificetu klasifikatoram neskaidros piemérus un ar savam zinaSanam
papildinatu klasifikatoru, tad€jadi uzlabojot klasifikacijas rezultatus nakotné.

Veiktie eksperimenti ar studiju priekSmetu salidzinaSanu pierada piedavata interaktiva
klasifikacijas sistémas modela lietderibu un apstiprina eksperimentali parbaudamos aspektus,
kas atspogulo ari darba aizstavamas tézes. InClaS prototipa lietojamiba, nodroS§inot visu
nepiecieSamo funkciju izpildi, apstipringjas eksperimentu veikSanas gaita. Gan universitaSu
priekSmetu salidzinaSana, gan medicinas diagnostikas uzdevuma nepareizi klasificéto pieméru
skaitu iesp€jams samazinat, ja tiek izmantota piedavata interaktiva pieeja. Studiju priekSmetu
salidzinasanas gadijuma nepareizi klasific€to pieméru skaita starpiba (starp automatisku un
interaktivu pieeju) ir tik butiska, ka interaktivas pieejas lietoSana paver iesp€u izmantot
masinapmacibas metodes, kas bez interaktivitates ievieSanas $aja joma nesniedza apmierinoSus

rezultatus.
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GALVENIE REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba ir izstradats InClaS modelis, kas defingé algoritmus, metodes un citas
komponentes, kas lauj izstradat interaktivu klasifikacijas sistému nepareizi klasificéto objektu
skaita samazinasanai jomas, kur pieejams cilveks — eksperts. Modela parbaudei ir izplanoti un
veikti eksperimenti divas problémsféras — izglitiba un medicina —, kas pierada, ka nepareizi
klasificeto piemeru skaitu iesp€jams samazinat, ja klasifikatoram neskaidrie (t.i., neklasificetie
un neparliecinosi klasificétie) pieméri tiek atlasiti un nodoti eksperta izvértéSanai. Seviski
nozimigi ir ieguvumi, ja Kklasifikacijas rezultati, izmantojot ‘klasisku’ neinteraktivu
Klasifikatoru, ir nepienemami vaji, ka tas ir studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevuma, kur bez
interaktivas pieejas klasifikators sniedz vairak nepareizu klasifikacijas 1émumu neka pareizu.
Lidz ar to var secinat, ka ir sasniegts darba merkis - izstradat automatizétas klasifikacijas
sistemas modeli, kas pielauj interaktivitati ar ekspertu klasifikatora lietosanas laika, ja
klasifikators sastopas ar objektu, ko tas nespéj klasificét vai nav parliecindts par sava lemuma
pareizibu - un ir iesp&jams izteikt rekomendacijas par InClasS lietoSanu.

Interaktivas klasifikacijas sistemas lieto$ana ir iespejama jomas, Kur:

e cilveks — eksperts ir pieejams un var sniegt klasifikaciju atseviskiem piem@riem;
e problémsféras definéSanai tiek izmantoti ekspertam saprotami atribati, kuru skaits nav

parak liels, vai objekta aprakstu iesp&jams ieglt interpret€jama forma.

Interaktivas klasifikacijas pieeja ir piemeérotaka par Klasisku automatisku klasifikaciju
jomas, Kur izpildas vismaz viens no apstakliem:
e ir butiski iegit pareizu klasifikaciju péc iesp&jas vairak piemé&riem, un ta sasniegSanai ir
pienemami ieguldit eksperta darbu un laiku;
e ir griti izght vai definét raksturigas iezimes, ka rezultata atribliti neapraksta p&tamo
konceptu pilnigi;
e ir pieejama tikai neliela sakotn&ja apmacibas kopa, un pastav aizdomas, ka ta nav

pietiekami reprezentabla.

Biitiba, izstradatais InClaS modelis ir ievieSams tajas sféras, kur ir pieejams vismaz neliels
sakotn€jais daudzums datu, ko izmantot klasifikatora apmacibai. Sist€mas pilnvertigai
izmanto$anai ir nepiecieSams ari cilvéks - eksperts dotaja problémsfera, kur§ var pareizi
klasificet tos piemérus, kurus klasifikators nesp&j. Tomer ari tad, ja eksperts sist€mas darba

turpmakai uzlaboSanai nav pieejams, izstradata sistéma sniedz paplasinatu informaciju, kas var
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palidzét izmantot Kklasifikacijas sniegtos rezultatus. Ta, piemé&ram, sist€mas darbibas
noveértéSanai un izpratnes iegtSanai par klasifikatora darbu, ir iesp&jams apskatit iegiitos
likumus, uz kuru pamata notiek klasifikacija, ka ari interpretét jaunu objektu klasifikacijas

rezultatus, balstoties uz parliecibas Iimeni, ar kadu objekts ir klasificets.
Darba teorétiskie rezultati

Darba izstrade devusi teorétiskos rezultatus, kurus iesp&jams grupét sekojosi:
e Izstradats interaktivas klasifikacijas sistémas InClaS modelis, kas apvieno interaktivas
klasifikacijas sist€émas radiSanai nepiecieSamas komponentes:

o Izstradata realiz€jama interaktivitates shéma, kas parada atSkiribas attieciba pret
‘klasisku’ neinteraktivu klasifikacijas pieeju.

o Izstradata interaktivas klasifikacijas sist€mas vispariga struktiira - klasifikacijas
sisttmas funkcionalie moduli un to sasaistes, ka galvenos modulus izdalot Datu
apstrades, Lietotaja saskarnes, Klasifikatora veidosanas, Klasifikatora
lietoSanas un Interaktivitates moduli.

o lzstradatas divas klasifikatora atjaunosanas (papildinasanas) shémas péc eksperta
veiktas klasifikacijas — Uz slieksni balstita statiskdas apmacibas pieeja un
Dinamiskas apmacibas pieeja.

e Izstradats InClaS modela papildinajums, kas apvieno interaktivas daudzkategoriju
klasifikacijas sist€émas radiSanai nepiecieSamas komponentes:

o lIzstradats algoritms  klasifikatoram  neskaidru  pieméru  noteikSanai
daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma.

o Izstradata metode atbilstosaka parliecibas sliek$na noteik$anai, pie kura algoritma
klasificétos piemérus atzit par klasifikatoram neskaidriem un nodot eksperta
parzina.

o leviesti un pamatoti vairaki méri daudzkategoriju klasifikacijas novertéSanai —
videja klasifikatora parlieciba par klasém, kuram piemeri ir piederigi (VPP) un
nav piederigi (VPN), eksperta ieguldita darba meéri: Desieierigais - CIK pareizi
klasificétu pieméru ekspertam jacaurskata, lai klasificétu vienu nepareizi
Klasificetu pieméru, Diopeuis - CIK pieméru ekspertam tiek liigts klasificgt un
jédzieni Daleji pareizi vai pilnigi pareizi klasificéts piemérs (DP), Nepareizi
klasificets piemérs (N), Isti neskaidra klasifikacija (IN), Nepatiesi neskaidra
klasifikacija (NN).
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o Ir adaptéta piecu solu metode intelektualu sisttmu projektésana [127], kas
atvieglo analitisko darbu, ievieSot interaktivo klasifikacijas sistému konkréta
problémsfera.

o Veikts interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sist€mas projekt&jums sistému
veidojoso modulu, to ieeju un izeju apraksta veida.

e Originalapkopojumi lidz8in€jo darbu analizes rezultata:

o Izglitibas dokumentu datoriz&tas salidzinasanas risinajumu apskats.

o Induktivas apmacibas algoritmu klasifikacija péc dazadiem parametriem.

o EsoSo interaktivo klasifikacijas pieeju sistematizacija un salidzinajums.

o Klasifikacijas sisteému arhitekttru apkopojums un salidzinajums.

Darba praktiskie rezultati

Darba izstrade lavusi sasniegt $adus praktiskos rezultatus:

e Izstradats interaktivas klasifikacijas sist€mas prototips daudzkategoriju klasifikacijas
uzdevumam, kur$ pielagots studiju priek§metu salidzinaSanai.

e Radita utilitprogramma datgu sintaktiskai parveido$anai no vienkategorijas apraksta
formas uz daudzkategoriju (.arff formata datném), kas ir praktiski izmantojama ar citos
uzdevumos.

e Noteikts priekSmetu atbilstibas atspogulojums starp Rigas Tehniskas universitates
magistra studiju programmas Biznesa informatika prickSmetiem un vairaku Eiropas

universitasu atbilstosas nozares priekSmetiem.
Turpmakajos pétijjumeos risinamas problémas

Promocijas darba aplikotajai t€mai ir plass talako petijumu potencials gan no izstradata
klasifikacijas modela pilnveidoSanas, gan galvenas risinatas problémsferas puses.

e Atbilstibas definéSanai studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevuma bitu ieteicams
izmantot detalizétaku un precizaku aprékinu par Sobrid izmantoto kategorisko iedalfjumu
atbilst vai neatbilst. Pastav vairakas iespgjas:

o izmantot vairakus diskrétus stavoklus, piem&ram, balstitus uz identiskumu,
lIidzibu u.c. definétiem attiecibu stavokliem;

o mainit priekSmetu svaru atbilstibas noteikSanas laika. AtSkiriba no medicinas
diagnostikas uzdevumiem, kur vienam pacientam var biit teju neierobezots

slimibu skaits, priekSmeta apjomu ierobeZo kreditpunktu daudzums. No ta izriet,
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ka, ja viens priekSmets ir atbilstos$s vairakiem citiem, So priekSmetu temati var
tikt ietverti nepilna apméra.
Turpmaka studiju priekSmetu salidzinaSanas risinajuma pilnveidoSana butu lietderigi
izskatit kopigo apmacibu (ang.v. - co-training) attieciba uz studiju priekSmetu tekstualo
aprakstu un strukturéto kompetencu izmantoSanu, ka ar1 transduktivo vai dal&ji
parraudzito apmacibu, kas izmanto gan klasificEtus, gan neklasificétus pieme&rus
apmacibas uzlaboSanai. Papildus apskatams ir gadijumos saknotas sprieSanas (ang. v. -
case-based reasoning) izmantosanas potencials.
Ir ieteicams izstradat lietotajam pienemamu risinajumu liela atribiitu skaita gadijuma.
Pieeja atributu logiskai grupéSanai un sakartoSanai varctu atvieglot informacijas
uztveramibu ekspertam, ja klasificjamiem piemériem ir liels skaits atribiitu.
Papildinagjumu var sniegt sikak definéts dal&ji pareizas klasifikacijas mers
daudzkategoriju uzdevumu novértgjuma.
Talaka darba ir iesp&jams paplasinat pétijumus un praktiskos eksperimentus klasifikatora
veiktsp€jas izmainu noveértésanai laika gaita, kad klasifikators tiek papildinats jauniem ar
eksperta klasificétiem piemériem.
No praktiskas realizacijas puses ir ieteicams pilnveidot izstradato sistémas prototipu,

pieméram, paplasinot lietotaja grafisko saskarnu iespgjas.
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1. pielikums. Termini

Termins, ta sinonimi

Skaidrojums promocijas darba konteksta

Apmacibas algoritms,
klasifikacijas algoritms

Algoritms, kas nodrosina klasifikatora jeb klasifikacijas modela
iegiiSanu no piemeéru datu kopas

Automatisks (automatic)

Tads (mehanisms, ierice), kas darbojas bez tieSas cilveka
lidzdalibas. Darbibu realiz€ vadibas sisttma p&c noteiktas
programmas bez cilvéka lidzdalibas [1].

Automatizgts, dalgji
automatisks (automated)

Process, kas izmanto automatiskus mehanismus, bet saglaba
dalgju cilveéka lidzdalibu procesa kontrol€ vai izpilde

Apmacibas dati, datu kopa

Klasifikacija - problemsferu raksturojoss datu paraugs, kur katram
piemé&ram ir zinama klase

Dalgji struktureti dati

Dati, kuru formata ir kada struktiira, kura tiek ievérota — nepastav
strikti format€Sanas likumi, bet ir sastopamas regularitates, kuras
to atskir no pilniba nestrukturétiem datiem. Sada tipa dati ir,
piemeéram, XML formats vai interneta lapu skripti.

Datizrace, zinaSanu izgiiSana
no datiem (data mining)

Process, kura no datu bazem tiek automatiski izgiita noderiga
informacija vai zina$anu iegiiSana no lieliem datu apjomiem [2]

Deskriptors, selektors, tests,
nosacijums

Atribatu-veértibu konjunkcija, kas veido klasifikacijas likumu

Dinamiskas apmacibas
algoritmi (incremental
learning, step-by-step)

Dinamiskas apmacibas algoritmi, atSkirtba no statiskajiem
apmacibas algoritmiem, lauj caurskatit un labot klasifikacijas
modeli, neveidojot klasifikatoru pilniba no jauna, pienakot
jauniem apmacibas piemeriem

Klasifikacija (classification)

Klases piederibas noteikSana piemeram, balstoties uz ieprieks
dotajiem apmacibas piemériem vai klasifikacijas modeli

Klasifikators (classifier),
klasifikacijas modelis, likumu
kopa, likumu baze

Klasifikators ir modelis (pieméram, likumu kopa), kas kalpo
klases (klasu) piederibas noteikSanai jaunam pieméram konkréta
problémsfera

Klasifikacijas sistéma
(classification system)

Klasifikacijas sisttma — programmatiira, kas ietver (apvieno)
klasifikatoru, lietotaja saskarni un citas saistitas komponentes

Konceptuali I1dzigas
problémsferas

Problemsferas, kuram ir Iidzigas prasibas pret maSmapmacibas
risinajumu, vai to atskirigas prasibas neietekme risinajuma izveli

Neklasificéts (unclassified)
piemers

Tads piemérs, kam péc klasifikatora lietoSanas nav izdevies
noteikt klases piederibu, balstoties uz klasifikacijas modeli

Neparliecinosi (low
confidence) klasificéts piemérs

Tads piemérs, kam klasifikatora iegiita klases parlieciba ir parak
zema, lai pieskirtu klasi

Klasifikatoram neskaidrs
piemérs, neskaidra
klasifikacija (uncertain
classification)

Jauns klasificgjams piemérs, kuram Klasifikators nav spgjis noteikt
klases piederibu - neklasificéts vai neparliecinosi klasificéts
piemérs

Nepilnigi apmacibas dati

Neprecizi, nepietickama apjoma dati, kas neapraksta bitisku
petamas problemsferas dalu
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Nestrukturéti dati Datu formats, kas satur informaciju, kura nav sadalita diskretas
vienibas, pieméram, teksta dokuments bez sadalam

Nominali dati, kategoriski dati | Dati, kam ir galigs vertibu skaits, tiem iesp&ams noteikt
vienadibu vai atSkiribu (pieméram, temperatiiras kategorijas
,,S1lts”, ,,auksts™)

Piemérs, objekts, instance, Atseviska datu vieniba, kas tiek raksturota ar noteiktam pazimém
gadijums, noverojums, [2]. Pieméram, viena ieraksta rindina datu baz€, viens
ieraksts apliikojamais objekts ar savam pazimém. Darba ietvaros parsvara

tiek lietots vards objekts, lai atsauktos uz realas pasaules artefaktu,
bet vards piemeérs tiek lietots saistiba ar datu kopas, kas satur
objektu aprakstus, apstradi.

Raksturiga iezime, atribiits, Datu objekta atsevisks skalarais komponents
pazime
Sistemas arhitekttira »Sarezgitas sist€émas elementu savstarp&jas saistibas koncepcija.

Projektgjot datu apstrades sistému un tai atbilsto$o aparatiiru, ar o
terminu parasti saprot galveno §is sist€émas funkcionalo bloku
darbibas principu, konfiguracijas un savstarpgjo savienojumu
aprakstu logiskaja, programmu un fizikalaja limeni.” [3]

Skaitliski dati, nepartraukti Dati, kam ir bezgaligs vertibu skaits, tos iespgjams salidzinat un
dati sakartot (piem&ram, temperatiiras vertibas 37,001; 37,002; ...)
Strukturéti dati Dati, kas ir sadaliti diskrétas, identificEjamas vienibas, parasti tie

ir &rti glabajami datu bazes un izglistami no tam

LITERATURA
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2. Sukovs A., Aleksejeva L., Makejeva K., Borisovs A. Datu ieguve: Pamati. 2007, Riga:
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2. pielikums. Studiju priekSmetu aprakstu prieksapstrade teksta klasifikacijai

Teksta prickSapstradei ir izmantota programmattra Weka [1].

Realizétais priekSapstrades algoritms teksta klasifikacijai ar Weka programmatiiru

izmantojot vardu vektorus

1. Datu sagatavoSana
Organizét klasificegjamos dokumentus mapés .tIxt datnu veida atbilstoSi klas€ém (mapem
pieskirot vélamos klasu nosaukumus).
2. Vardu virknes iegiiSana
Atverot programmu Weka ->Explorer ->Preprocess ->Open file, loga Choose izve€lcties
TextDirectoryLoader un noradit kod&umu UTF-8. Tiek ieguti divi atritibuti — text
(dokumenta atspogulojums String virknes veida) un @@class@@.
3. Vardu vektora iegiiSana
Izveleties filtru StringToWordVector un noradit vélamos papildu parametrus, piem&ram,
vardu saknu izgtsanu (stemmer), saistitajvardu izslégsanu (stopwords), vardu salikumu
izmanto$anu (tokenizer), vardu skaitu, ko paturét vektora (wordsToKeep), un citus.
4. Manuala vardu vektora redigeéSana
Iznemt kltidainos vai neatbilstoSos atribiitus no vardu vektora, izmantojot Remove.
5. Nesaspiesta datu formata iegiiSana
Lietot filtru SparseToNonSparse. Saglabat iegiito apmacibas piemé&ru datni, izmantojot Save.
6. Datu formata parveidoSana
Lai iegitu daudzkategoriju klasifikacijas aprakstam atbilstoSu un ar biblioteku Mulan

izmantojamu datu apraksta formatu, izmantot utilitprogrammu, kas aprakstita 5. pielikuma.
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Studiju priekSmetu datu kopas priekSapstrade vardu vektoru iegiiSanai

1. Vispirms visi dokumenti teksta datnu veida tiek saglabati mapés, kuru nosaukumi

atbilst to klasém. Ja viens dokuments pieder vairakam klasém, tas tiek ievietos attiecigi vairakas

mapes.
Organize « Include in library = Share with = Burn Mew folder = -« [ @
<7 * Name : Date modified Type
| & AdvancedDataTechneologies 17.06.2012 11:47 File folder b
| @ ArtificiallntelligencelnBusiness 17.06.2012 11:47 File folder
Y & Basics of Pedagogical Process 17.06.2012 11:46 File folder
E . BusinessAnalytics 17.06.2012 11:47 File folder
] . BusinessCommunicationSkills 17.06.2012 11:47 File folder
& BusinessEthics 17.06.2012 11:46 File folder
= & BusinessLaw 17.06.2012 11:47 File folder
E = @ BusinessProcessManagementfndEngine... 17.06.201211:47 File folder
A . CustomerRelationshipManagementAndS...  17.06.2012 11:47 File folder
= . e-BusinessSolutions 17.06.2012 11:47 File folder
= @ EnterpriseArchitectureAndRequiternents..,  17.06.2012 11:47 File folder
B & EnterpriselnformaticnTechnologyArchite..  17.06.2012 11:47 File folder
& Entrepreneurship 17.06.2012 11:47 File folder
= @ e-ServicesInEducationAndScience 17.06.2012 11:47 File folder
EL @ InformationTechnologyAndStrategy 17.06.2012 11:47 File folder
@ KnowledgeManagementSystems 17.06.2012 11:47 File folder
o MobileGridAndAmbientMNetworking 17.06.2012 11:47 File folder
& Metworking Technologies in Education 17.06.2012 11:46 File folder
& PortfolicManagementTechnelogies 17.06.2012 11:47 File folder
@ QualityRiskAndSecurityTechneologies 17.06.2012 11:47 File folder
. ResearchMethodsForBusinessinformatics ~ 17.06.2012 11:47 File folder
@ ServiceScineceManagementAndEngineer..  17.06.2012 11:47 File folder
B @ SoftwareApplicationsInEducation 17.06.2012 11:47 File folder
& StorageMetworking 17.06.2012 11:47 File folder
& SystemsTheery 17.06.2012 11:47 File folder
25 items

2. Atverot programmu Weka ->Explorer ->Preprocess ->Open file un noradot mapi,
kura satur visas iepriek$s izveidotas klasu mapes ar dokumentiem, sakotn&ji tiek izdots
pazinojums par neizdevusos datnu ieladi un piedavats precizét ievades datus. Loga Choose

izv€loties TextDirectoryLoader un noradot kodéjumu UTF-8, tiks nodrosinata pareiza iclade.
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-
weka.gui.GenericObjectEditor [
9 j
|

weka.core.converters. TextDirectoryLoader

About

Loads all text files in a directory and uses the subdirectory names as
class labels.

charSet

debug

directory

outputFilename

leladétie dati sastav no 2 atribitiem - katra dokumenta teksts String datu veida un

atbilsto$a klase.

3. Lai iegitu talak apstradajamus vardu vektorus, tiek izvelets filtrs

StringToWordVector.

hd Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | select attributes | visualize |

| openfle.. |[ oOpeniR.. || oOpenDB.. || Generate.. |[ Undo || Edit. |[ sSave.. |

Filter
’ Choose ]|5tringToWord\\'ector -R First-last - 1000 -prune-rate -1.0 -M 0 -stemmer weka.core.stemmers.NuIIStemmE“ Apply ]

Current relation Selected attribute
Relation: C__Users_Ilzhuu_Dropb... Attributes: 2 Mame: @@dass@@ Type: Nominal
Instances: 131 Sum of weights: 131 Missing: 0 {0%%) Distinct: 26 Unigue: & (5%)
Attributes Mo. Label Count Weight
1|AdvancedDa... |4 4.0 -
2| ArtificialIntelli... | 5 5.0 ’El
3|BasicsOfPed... |1 1.0
4|BusinessAnal... |10 10.0
3|BusinessCom... |3 3.0
2 [l @@dass@@ & |BusinessEthics |1 1.0
7 | BusinessLaw 3 3.0 I
Class: @@dass@@ (MNom) v" Visualize All

Status
OK

14 14
11 11
10
a
g ]
£ F
4 4
302 303 33
Remove ] 2 7
1 1 I 1 I 1 11
| | | | | | [ 1|
oL
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Vardu vektoru iegiiSanai tiek noraditi papildu parametri, biitiskakie no kuriem nosaka
vardu saknu izgtsanu (Stemmer), saistitajvardu (Stopwords) izslégsanu un vardu salikumu
izmantoSanu (garuma lidz 3 vardiem), ka ari 100 biezako, nevis visu, vardu paturéSanu vardu

vektora.

kd weka.gui.GenericObjectEditor

| weka. filters.unsupervised. attribute . StringToWardVector
About

Converts String altributes into a set of altributes representing word occurrence

(depending on the tokenizer) information from the text contained in the strings.

IDFTransform ’False - ]

TFTransform ’False - ]

attributeIndices |ﬁrst—last |

attributeMamePrefix | |
doMotOperateCnPerClassBasis [False v]
invertSelection [False v]
lowerCaseTokens [True v]

minTermFreq | 1 |

normalizeDocl ength ’No normalization - ]

outputWerdCounts ’False - ]

periodicPruning |—1.0 |

stemmer [ Choose ]|IteratedLovinsStemmer |

stopwords  [Weka-3-7 |

tokenizer [ Choose ]|NGramTukenizer -defimibers " Yot ;% 071" -max 3 -min 1 |

useStoplist lTrue - ]

wordsToKeep |1I.'JO |

N T | »
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Ar Reorder filtra palidzibu, klases atribiits tieck parvietots uz saraksta beigam.

&3 Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize|

[ Open file... ] [ Open UR... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undao ] [ Edit. ] [ Save. ]
Filter
| Choose i(Reorder -R Z-last,first |[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: C_ Users_Ilzhuu_Drop... Attributes: 1929 MName: @@dasz@@ Type: Mominal
Instances: 131 Sum of weights: 131 Missing: 0 (0%%) Distinct: 26 Unique: & (5%)
Attributes Mo. Label Count Weight
1|AdvancedDa... |4 4.0 -
2| Artificialintelli... | 5 5.0 El
3|BasicsOfPed... |1 1.0
4|BusinessAnal... | 10 10.0
1 - 5|BusinessCom.... |3 3.0
21 = 6 |BusinessEthics | 1 10
3} 7|Businesslaw |3 30 i
40 " o
S 14 Class: @@dass@@ {Mom) - |[ Visualize Al
GG
7|[a stud
8|[a student wil 14 14
9| |academ
10| |acquisit " 1 1
11 act g
12[[adv g g
13| |advanced d
1Al Aok i 1 g
4 4
1 1 1 1 11
| | I | | I | | [ | |
Status
o P

4. Simboli,

Remove palidzibu.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize |

l Cpen fi... H Cpen U... ” CpenD... H Genera... ” Undo ” Edit... H Save... l
Filter
[ Choose ]|Reurder -R. 2-last, First |[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: C__ Users_Ilzhu... Attributes: 1929 MName: _ Type: Mumeric
Instances: 131 Sum of weights: 131 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Al ][ Nome |[ mwert |[ Patt.. Minimuim o
Maximum 1
Mean 0.122
Ak Bk StdDev 0.329
1= .
=l- =
2% [Class‘. @@dass @@ (Mom) v][ Visualize Al
3o
4[4
5|78 115
6| |a stud
7|[Cla student wil
[Flaradem i
f———] 16
Remove e [ 1] _
I T 1
1] 0.5 1

Remove selected attributes. i
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5. Filtrs SparseToNonSparse nodrosina talakai izmantoSanai izdevigaka "nesaspiesta”

datu apraksta formata iegiiSanu.

-
€3 Weka Explorer ool oo
j—
Preprocess | Classify | Cluster | Assadiate | Select attributes | visualize
’ Openi file... ] [ Open LUR... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] ’ Undo ] ’ Edit... ] ’ Save... ]
= Save the working re
SparseToNonSparse m
Current relation Selected attribute
Relation: C_ Users_Tlzhuu_Drop... Attributes: 1896 Mame: a stud Type: Numeric
Instances: 131 Sum of weights: 131 Missing: 0 (D%%) Distinct: 2 Unigue: 0 {0%)
Attributes Statistic Value
[ Al ] [ None ] ’ Invert ] ’ Pattern ] Minimum o
Maximum 1
Mean 0.366
pics S Stdbev 0.454
2|["|a student wil | | class: @@dass@@ (Nom) v [ visualize Al
3|[l|academ L /
4| |acquisit
5[ Jact 23
6 Jadv
7| Jadvanced d ]
- B - -
fonus _— |
i 05 1
Status
o P ok

6. legiita datne ar konvertora (skat. sikak 5. pielikuma) palidzibu tiek ieglta
daudzkategoriju klasifikacijas apraksta formatam atbilsto$a datn€, un talakiem Klasifikacijas

soliem tiek izmantota biblioteka Mulan.

LITERATURA

1. Hall M., Frank E., Holmes G., Pfahringer B., Reutemann P., and Witten I.H. The WEKA
Data Mining Software: An Update. SIGKDD Explorations, 2009. Vol. 11, pp. 10 - 18.
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3. pielikums. Datu ieguves forma
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Forma atspogulots piemérs studiju priekSmeta Informdcijas ekonomika un sociala
simuldacija noveértéSanai caur netieSo priekSmetu salidzinasanu. Balstoties uz $1 kursa
aprakstu, eksperts nosaka, kadas kompetences tas sniedz un atzimé e-CF [1] ietvara otraja
(any level) vai treSaja dimensija (konkréts Itmenis). Klasifikacijas sistéma Sobrid strada ar
otra limena kompetencém. Izceltas rindinas kompetencu saraksta norada jaunieviesumus, kas
ieklauti, sakot no e-CF 2.0. Tapat eksperts arT nolemj, vai un kuram(-iem) no meérka
priekSmetiem (8aja pieméra - 25 RTU Biznesa informatikas studiju priekSmeti) Sis priekSmets
ir lidzigs (atzim&jot "1"), ka ari norada kreditpunktu skaitu un studiju limeni ("1" — bakalaura,
"2" — magistra). Aizpildot priekSmetu novert€§jumus $ada sagatavota .XIS dokumenta,
iespgjams automatiski iegtt .arff formata noformétu datu vienibu, ko tie$a veida izmantot

Klasifikatora ieeja.

LITERATURA

1. European e-Competence Framework 2012. Available from:
http://www.ecompetences.eu/.
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4. pielikums. Studiju priekSmetu formalizétu aprakstu iegiSana

Formala apraksta iegi$anas soli studiju
priekSmetu tieSajai salidzinasanai
Atspogulojums teksta veida
(vienkategorijas apraksta forma .arff )

@relation 'For text classification'

@attribute text string
@accribute @@class@@ {AdvancedDataTechnologies,ArtificiallntelligenceInBusinesqd

P W N e

& Gdata

7 'Riga Technical University \r\n\r\n\r\n08.04.2011 13:43 \r\n\r\nRIU Course \"Ad
‘Advanced Technologies Supporting Business Areas\r\nObjective \r\nOn successfuj
‘Information Management \r\nObjective \r\nOn successful completion of this un:
‘Knowledge Management \r\nObjective \r\nOn successful completion of this unit
'Riga Technical University \r\n\r\n\r\n12.04.2011 11:19 \r\n\r\nRIU Course \"Aj
'Information Economics and Social Simulation\r\nECTS-Credits: 6.0\r\nSummary: J
' ?Knowledge-based Systems\r\nECTS-Credits: 6.0\r\nSummary: This module offers 4
'Agents in E-Commerce\r\nObjective \r\nOn successful completion of this unit, o
‘Advanced Technologies Supporting Business Areas\r\nObjective \r\nOn successfu]
'HPS401 Basics of P al Process\r \r\nThe Essence of Pedagogical}
'2Business Engineering\r\nECTS-Credits: 15.0\r\nSummary: This module deals wit
'Riga Technical University \r\n\r\n\r\n02.04.2011 13:44 \r\n\r\nRTU Course \"B
'?Innovation Implementation\r\nECTS-Credits: 6.0\r\nSummary: This is the third
'Advanced Technologies Supporting Business Areas\r\nObjective \r\nOn successful
‘Business Process Management \r\nObjective \r\nOn successful completion of thj
‘Business science\r\nObjective \r\nOn successful completion of this unit, a st
'Corporate Portals and Knowledge Management \r\nObjective \r\nOn successful c
‘Information Management \r\nObjective \r\nOn successful completion of this unjg
‘Structural Science\r\n\r\nObjective \r\nOn successful completion of this unit

Atspogulojums vardu vektora .1,
(vienkategorijas apraksta forma .arff)

@relation 'For text classification-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWos|

@attribute above-ment numeric
@actribute abstract numeric
@attribute academ numeric
@actribute accompl numeric
@attribute acquir numeric
@atcribute acquisit numeric
@actribute act numeric
@attribute actu numeric
@atctribute addison numeric
@attribute addres numeric
@attribute adon numeric

@attribute first-order numeric

@actribute @@class@@ {AdvancedDataTechnologies,ArtificiallntelligencelnBusiness,Ba

@data
0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0, BusinessAnalytics
0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,..,0,..,MobileGr4 e

Atspogulojums vardu vektora (daudzkategorijas ,L

Formala apraksta iegiSanas soli studiju
priekSmetu netiesajai salidzinasanai

Atspouglojums kreditpunktos, kompetencés un
studiju lTmenT (.x/sx)

el e2 e3 ed e5

A. PLAN A.1. 1S and Business Strategy Alignment

A.2. Service Level Management

A.3. Business Plan Development

A.4. Product or Project Planning

A.5. Design Architecture

A.6. Application Design

A.7. Technology Watching X

A.8. Sustainable Development

B. BUILD B.1. Design and Development

B.2. Systems Integration

B.3. Testing

B.4. Solution Deployment

B.5. Documentation Production

[C. RUN T1. User Support

1
C.2. Change Support

C.3. Service Delivery

CA. Problem Management X

b
D. ENABLE D.1. Information Security Strategy [

D.2. ICT Quality Strategy Development

D.3. Education and Training Provision

D.4. Purchasing

D.5. Sales Proposal Development

D.6. Channel Management

D.7. Sales Management

D.8. Contract Management

D.9. Personnel Development

D.10. Information and Knowledge Management

E. MANAGE E.1. Forecast Development

Project and Portfolio Management

Risk Management

Relationship Management

Process Improvement

ICT Quality Management

Business Change Management

Security

.9. IT Governance

cpP 6
Level 2

Atspouglojums kreditpunktos, kompetencés un
studiju liment

apraksta forma .arff) ST transformacija tiek veikta ar (daudzkategorijas apraksta forma .arff) ST transformacija
.. autores ,'zstrédéto @atcribute CP {0, 1, 2, 3, 4, 5, & 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, Isﬁek atbalst,‘ta ar
@attribute 'space of flow' {0,1} " .o
atcribute ‘the elearn’ (0,1} utilitprogrammu (skat. 3. accribuce A7 (0, 1) autores
@atctribute ‘the glob' (0,1} T @atctribute A8 (0, 1) . -
Savceitave iche inforst (0.4) pielikumu) Gaccribute B1 {0, 13 izstradato MS|
@ b ‘the inf * {0,1) @attribute B2 {0, 1} 2
e e b 4 Excel funkcij

@atcribute '‘the spac' {0,1}
@attribute 'the space of' {0,1}
@atcribute tim {0,1}

@attribute 'time ser' (0,1}
@attribute transform (0,1}
@attribute ‘transformation of' {0,1}
@attribute versus {0,1}

@attribute 'web and' {0,1}
@attribute xml {0,1}

@attribute B4 (0, 1} paIszTbu

@atctribute BS {0, 1}
@attribute C1 (0, 1}
@atcribute C2 {0, 1}
@attribute C3 {0, 1)
@attribute C4 {0, 1}
@atctribute D1 {0, 1}

@atctribute Level {1, 2}

1Process {1,0}
1,0}

edata
%+ courses from Vienna Univeristy of Technology
..,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0;0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0

Knowl {1,0} Kn {0, 1}
11,0} {0, 1}
{1,0) {0, 1)
S iceSci {1,0} S S {0, 1}
1Intell 11,0} Artificiallntell {0, 13
-hnol 11,0}
{1,0} {0, 11
logies (1,0} {0, 11
@actribute Businesshnalytics {1,0} lytics {0, 1}
11,0y {0, 1}
@acctribute Encrepreneurship (1,0} @atcribute Encrepreneurship (0, 1}
Qua 1,01 QualityRi (0, 1
@attribute SystemsTheory (1,0} @attribute SystemsTheory {0, 1}
Portfol 11,0} Portfol T4 {0, 1)
@actribute BusinessLaw {1,0} @attribute BusinessLaw {0, 1}
11s {1,0} 11s (0, 1}
{1,0} {0, 11
S {1,0} {0, 1}
11,0} {0, 1}
Cu {1,0) 1 {0, 1}
Mobil {1,0} Mobil {0, 13
{1,0} i i {0, 1}
{1,0} {0, 1}

1Process {0, 1}
@attribute BusinessEthics {0, 1}

@data
% courses from Vienna University of Technology

le. ..,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1, . .,2,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0

1)
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5. pielikums. Utilitprogamma datnu parveidosanai

Izstradata programma, kas nodro$ina .arff datpu parveidoSanu no vienkategorijas
apraksta formata (kadu iegiist, pieméram, no direktorijas izvietotiem teksta dokumentiem ar
programmatiras Weka [1] palidzibu) daudzkategoriju formata (kadu sp&j izmantot
daudzkategoriju klasifikacijas biblioteka Mulan [2]). Lidz §im $ada veida parveidojumiem
nebija automatiska rika. Abas datnes p€c biitibas apraksta vienu un to pasu konceptu, bet
dazadas klasifikacijas programmas izmanto katra savu atSkirigo formatu. Attéli parada piemeru,
kads izskatas sakotné&jais parveidojamais datu formats, parveidotais datu formats un .xml datne,

kas, papildus datiem, nepiecieSama daudzkategoriju klasifikacijas biblioteékai Mulan.

@relation SL1_test
@attribute a numeric
@attribute b numeric
@attribute class (c, d, e)

Vienkategorijas apraksta formats

@relation ML test
@attribute a numeric
@attribute b numeric

@attribute c {1, 0}
@attribute d {1, 0}
@attribute e {1, 0}

Daudzkategoriju apraksta formats

<labels xmlns="http://mulan.sourceforge.net/labels">
<label name="attrib c"></label>

<label name="attrib e"></label>

<label name="attrib d"></label>

</labels>

KlaSu apraksts XML forma

LITERATURA

1. Hall M., Frank E., Holmes G., Pfahringer B., Reutemann P., and Witten I.H. The WEKA
Data Mining Software: An Update. SIGKDD Explorations, 2009. Vol. 11, pp. 10 - 18.

2. Tsoumakas G., Spyromitros-Xioufis E., Vilcek J., Vlahavas I. Mulan: A Java Library for
Multi-Label Learning. Journal of Machine Learning Research, 2011. Vol. 12, pp. 2411-
2414,
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6. pielikums. Induktivas apmacibas algoritmu iedalijums

Induktivas apmacibas algoritmus var iedalit péc dazadam pazimém; $aja darba tiks
apskatiti vairaki iedalfjumi. Veiktie apkopojumi pirmo reizi ir publicéti autores bakalaura [1] un

magistra darba [2].

Péc realizacijas un attélosanas formas

P&c realizacijas un att€loSanas formas algoritmus iedala 1émumu kokus veidojoSos,
likumus gener€josos un hibridos (skat. 1. att.). Hibridie algoritmi bieZi vien netiek noskirti no

likumus genergjosajiem algoritmiem, tapec tiks apskatiti kopa ar tiem.

Induktivie apmacibas
algoritmi (péc realizacijas
un attéloSanas)

I
[ I |

Likumu Hibridie
generésana algoritmi

Lémumu koki

1. att. Algoritmu iedalijums péc realizacijas un attéloSanas veida

Lémumu koks

Lémumu koks ir Klasifikators, kas grafiski atspogulo 1émumu pienems$anas procesa
alternativas. Ta struktira sastav no koka saknes, lokiem, iek$€jiem mezgliem un lapam.
Leémumu koka piemérs, kura tiek risinata probléma, vai personai izsniegt kreditu, redzams 2.

[13%-%3)

attela. Iespgjamas atbildes (klases) ir “ja” vai “n&” (attiecigi — izsniegt kreditu vai neizsniegt).

Vai izsniegt kreditu? Koka sakne (atribats)
Darba vieta -

Pastaviga Nepastaviga
lek$€jais mezgls (atribats)

B

Kreditvésture

Nav Pozitiva | Negativa _Loks (atribita vértiba)

Galvotaji @ @

Ir Nav

@ @ Lapa (klase)
-

2. att. Lémumu koka piemérs

Leémumu koku konstru€Sanas algoritmi ir balstiti uz “skaldi un valdi” pieeju

klasifikacijas problémai [3]. Tie darbojas ar lejupejoso pieeju, katra posma meklgjot jaunu
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dali$anas atribiitu, kur§ vislabak atdalitu klases. Sis process tiek rekursivi atkartots visam
apakskopam.

Lémumu koki ir pieradijusi sevi ka vertigus rikus datu aprakstiSanai, klasific€Sanai un
visparinasanai [4]. Lémumu koki datu apstradei tiek izmantoti daudzas sferas. Automatiskas
indukcijas 1@émumu koku sakotn&jais darbs nak no diviem avotiem [5]. Viens no tiem ir
Kvinlana 1986. gada publicétais 1D3 ar ta pécteci C4.5 1993. gada. ST sistéma vél joprojam
maksligaja intelekta ir loti populara. Ka rada statistika, CART sist€éma, ko 1984. gada laidis klaja
Breimans, ari ir izplatita. Vél minami citi populari lémumu koku algoritmi — CN2 [6], RULES
algoritmu saime [7], ID5R, kas ir dinamiskas apmacibas algoritms, OC-SEP un OC1, kas pieder

pie slipo plaknu algoritmiem (tiks aprakstiti turpinajuma).

Lémumu koku algoritmu prieksrocibas[8]:
e |€émumu koki atklaj attiecibas starp likumiem, kurus var iegiit no $1 koka;
o tie atklaj likumus, kas vislabak raksturo apmacibas kopas klases;
e no skaitloSanas viedokla tie ir vienkarsi.
Leémumu koku trikumi [8, 9]:
e |€émumu koki var generét loti sarezgitus un garus likumus, kurus ir griiti saisinat;
e tic generé parmeérigi daudz likumu, ja netiek lietota kada koka atzaroSanas (ang. v. -
pruning) tehnika, lai padaritu likumus visparigakus;
e liela lémumu koka veidoSana prasa daudz skaitloSanas resursu;
e nepiecieSams pienemt I€mumu, kuru atribiitu lietot par mezglu punktu koka;

e dinamiskas apmacibas ievieSana nav vienkarsa.

Likumu generésana

Likumu generésana jeb likumu indukcija ir alternativa pieeja lémumu kokiem [3].
Likumus var iegtit arf no 1émumu kokiem, bet efektivaka likumu generéSanas pieeja ir izmanot
algoritmus, kas uzreiz rada likumus. Atkariba no algoritma, likumu apraksta ar atribiitu
pozitivam veérttbam vai to negacijam. 3. att€la paraditi likumu pieméri kredita izsniegSanas

[Emumam.
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Vai izsniegt kreditu?

IF <kreditvésture = navA galvotaji = ir> THEN <JA>

el AN

nosacijums ka konjunkcija prognozé klasi

IF <darbavieta # pastaviga> THEN <NE>

nosacijums ka negacija

3. att. Induktive likumu pieméri

e Likumu apraksta ir lietojams logiskais AND (UN) un matematiskas logikas A .
e Disjunkciju var apzimét ar OR (VAI), ka arT V.

e Negaciju jeb noliegumu likumu konteksta raksturo gan —, gan #, gan NE.

Atskiriba no 1€émumu kokiem, kas strada ar pieméru kopas sadaliSanu, likumu
generéSana tiek saukta par parklajoso pieeju. Tas nozimé, ka atseviski tick nemta katra klase,
méginot parklat visus Sai klasei piedero$os piemérus, taja pasa laika izslédzot Kklasei
nepiederosos. Ja I[éemumu koka algoritmi izvélas atribiitu, kas palielinatu klasu atSkirtibu, tad
parklajosie algoritmi lieto atribiita-veértibas pari, lai maksimizétu v€lamas klasifikacijas
iesp&jamibu. Katrs likums parklaj kadu kopas apakskopu [10]. Vienlaicigi tiek apskatiti vienas
klases pieméri, kurus taja bridi sauc par pozitivajiem piemeriem (pret&ji negativajiem, kuri ir
visam citam klasém piederoSie piemeri). Likumus att€lo disjunktivaja normalforma. Pie likumu
(un hibridajiem) algoritmiem pieskaitamas $adas izplatitas metodes — AQ [11], CN2 [6] (kurs$ ir
radies, izmantojot ID3 koku veidojo$o algoritmu un AQ likumu indukciju), Ripper [12], CLIP
[8] un RULES [7] algoritmu saime.

Likumu indukcijai ir $adas prieksrocibas:
e viegla likumu uztveramiba;
e maz skaitloSanas — netiek prasiti lieli atminas resursi.
Ka galvenais trikums ir minams saméra ilgs apmacibas laiks, jo tiek apskatitas visas vai gandriz

visas alternativas.

Péc apmacibas veida

Apmacibas algoritmus var iedalit pec ta, vai tie darbojas statiski vai dinamiski. 4. attéla

paradits $is iedalijums.
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Induktivie apmacibas
algoritmi (péc
apmacibas veida)

Statiskie Dinamiskie
apmacibas apmacibas
algoritmi algoritmi

4. att. Algoritmu iedalijums péc apmacibas veida

Statiskie algoritmi ir pieméroti apmacibas uzdevumiem, kur ir zinama nemainiga
apmacibas kopa, dinamiskie — ja apmacibas kopa ar laiku papildinas [13]. Popularakie statiskas
apmacibas algoritmi ir ID3, C4.5, CART, AQ, un CN2 [8, 14].

Dinamiskaja apmaciba (ang. v. - incremental learning vai step-by-step), pienakot jaunam
piem&ram, algoritms parskata un izlabo pasreiz&jo koncepta defingjumu, ja tas ir nepiecieSams.
Statiskaja gadijuma p&c katra jauna pieméera ienakSanas apmacibas kopa biitu javeido [emumu
koks pilniba no jauna, un izmaksas laika un resursu zina butu augstas. Tadg] ir verts lietot
atSkirigu algoritmu uzdevumiem, kas ieklauj nepiecieSamibu péc dinamiskas apmacibas. Turklat
sads algoritms ar1 apmacibas piem&rus izvélas rupigak, tadel veidojot mazakus 1@émumu kokus
[13].

Dinamiskie apmacibas algoritmi ka induktivas apmacibas realizacijas veids ir jaizskata
arl gadijumos, kad problémsféra jasastopas ar slépto kontekstu (ang.v. - hidden context) un
koncepta mainibu (ang.v. - concept drift) [15]. Sléptais konteksts nozimé, ka mérka koncepts var
bt atkarigs no atribiitiem, kas apmacibas laika nav doti. Ar koncepta mainibu jasaskaras tad, ja
izmainas sléptaja konteksta izraisa izmainas mérka koncepta. Sis problémas detalizétak ir
apskatitas [15, 16]. Dinamiskas apmacibas algoritmiem piemit sp&ja adaptéties izmainam mérka
koncepta [15]. Sadas iesp@jas ir apgritinatas vai neiespéjamas statiskas apmacibas metodem.
Dinamiskas apmacibas metodes, kas realizétas likumu veida, ir labak piemérotas koncepta
mainai, jo [émumu koka veida atspogulotu modelu atjaunosana ir sarezgitaka [15]. Dinamiskas
apmacibas algoritmus var iedalit trTs grupas, atkariba no piemeru atminas, ko tie glaba.

1. Pilna pieméru atmina. Klasifikators glaba visus apmacibas piemérus, kas nodroSina
efektivu klasifikatora atjaunoSanu, pienakot jauniem apmacibas piemériem, ka ar1 parasti
sniedz labu prognozeéSanas precizitati, toties prasa glabatuvi visiem apmacibas
piemériem, kas ne vienmer ir iesp&jams. Pilnas pieméru atminas algoritmi ir ID5, ID5R,

ITI, un citi [13, 16].
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2. Bez pieméru atminas. Klasifikators neglaba apmacibas piemeérus, tikai statistiku.
Tadgjadi tiek ietaupits uz glabatuves rékina, bet samazinas jaunu pieméru klasific€Sanas
precizitate. Sai grupai pieder tadas apmacibas metodes ka 1D4, STAGGER, AQ11 [16].

3. Dalgja pieméru atmina. Saja gadfjuma klasifikators glaba tikai izv&letos apmacibas
piemérus, kas nodrosina kompromisu starp glabasanai nepiecieSamo atminas apjomu un
klasifikatora precizitati. Popularakas dalgjas piem&ru atminas metodes ir HILLARY,

FLORA, AQ-PM [15, 16].

Viens no iemesliem daléjas pieméru atminas algoritmu p&tijumiem un lietoSanai ir
atzina, ka ,,cilvéki glaba ne tikai visparinatus konceptus, bet arT atceras specifiskus gadijumus”
[16]. Atskiriba no cilvéka atminas, induktivas apmacibas sist€émai $ie specifiskie gadijumi ir
jaizvelas. Ir tr1s galvenas pieejas glabajamo piemeru izvele dal&jas piemeru atminas gadijuma.

1. Izvéléties reprezentativus piemérus. Saja gadijuma ir jalieto kads kritérijs, kas noteiktu
pieméra nozimigumu.

2. Atceréties secigus piemérus par kadu laika periodu. Laika periods jeb laika logs var bt
fikseta vai mainiga garuma. Loga izm&rs arf ir jaizvélas.

3. Saglabat robezpiemérus, kas atrodas tuvu pasreizgja koncepta malam. Laika gaita Sie

piemeri ir jaatjauno.

Ka jau minéts pieeju paskaidrojumos, katrai no metodeém ir savi jautajumi, kas jarisina,
lai nodroSinatu klasifikatora veiksmigu darbibu. Statiskas apmacibas metozu gadijuma Sadu
problému nav, tadel ir rupigi jaizsver, vai ir nepiecieSams lietot dinamisku apmacibas pieeju. To,
visticamak, nav verts darit, ja apmacibas kopa ir konstanta vai mainas léni. Turklat, jebkurs
statiskds apmacibas algoritms var tikt lietots dinamiska veida, glabajot visus apmacibas
piemérus, pievienojot jaunus (kad tadi paradas), un atkartoti apmacot klasifikatoru [16].
Trikums statisko metozu lietoSanai dinamiska veida ir nepiecieSamiba glabat visus apmacibas
piemé&rus. No otras puses, Sadas sistémas ir mazak jutigas uz pieméru sakartojumu (ang. v. -
ordering effects) ka dinamiskie algoritmi, jo tiek izmantoti visi pieejamie dati klasifikatora
veidoSanai. Piemeéru sakartojuma ietekme ir noveérojama tad, ja dazada seciba sakartoti piemeri
apmacibas kopa noved pie atSkirigiem klasifikatoriem [17].

Pec skeloso plaknu novietojuma

Induktivie algoritmi var tikt iedaliti arT p&c ta, vai tie Ske] atribiitu kopu ar koordinatu
astm paralélam plakném vai slipam plakném. Klasiskie 1émumu koku algoritmi konstrugé kokus,
balstoties uz entropiju vai kadu citu informativuma méru. Lémumu kokus veido, lietojot vienu

vai vairakas atriblitus dalosas virsmas vai plaknes (ang. v. - hyperplane) [9]. Katrs mezglu
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punkts atteélo kadu plakni. Lielaka dala popularo induktivo algoritmu ir ierobeZoti sava darbiba,
jo var sadalit atributu telpu tikai ar koordinatu asim paralélam plakném. Tas ierobezo iegiito
likumu visparinasanu un rada lielakus kokus.

Atribitu telpas SkelSanai lietojot slipas (ang. v. - oblique) plaknes, iesp&jams iegit

labakus rezultatus [18]. Sadi algoritmi, kas realizé slipo plaknu lémumu kokus, ir, piem&ram,

OC1 [18] un OC-SEP [5].
oo ° o ° 07°L
° °
[+] [+] ®

0

5. att. Datu kopas dalijjums ar slipajam un asim paralélajam plakném

Biezi vien ir nepiecieSams daudz mazak slipo plaknu neka asim paralélo plaknu, lai
atdalitu klases (skat. 5. attéla demonstréto pieméru). Tas nozimé, ka koka, kas konstruéts ar
slipam plakn€m, ir mazak lapu, Iidz ar to ir lielaka iespgja, ka tas sp@s labak klasificét jaunus
piemérus [19]. Tomer $ai pieejai ir ari savi trikumi. Ja datu kopa ir vairak neka 2 klases,
apréekini klast sarezgiti un klasifikacija nav intuitivi tik viegli saprotama ka klasiskajos 1émumu

kokos. Slipo plaknu algoritmiem vajadzigs arT saméra ilgs skaitloSanas laiks.
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7. pielikums. Klasifikacijas sistéemu projekteSana

Sis pielikums apkopo klasifikacijas sistému projektéSanas pieejas, kas aprakstitas
Cerkaskija un Muliera [1], Dovdija un Verdena [2], Mi¢ela [3], Dudas un Harta [4], Teodora un
Kotrumbas [5], Vardeniusa un Somerena [6], Brodleja un Smita [7], Bielavska un Levanda [8]
un Lielbritanijas Tirdzniectbas un industrijas departamenta [9] darbos. Projekté$anas pieejas ir
atspogulotas vienota formata, saglabajot gan sakotngjo autora ideju, gan radot pamatu kopigu
secinajumu izdariSanai. Ar dzeltenu krasu att€los atspoguloti soli, kas saistiti ar problémsferas
izp€ti un problémas formul€Sanu, bet ar zalu - labaka risinajuma mekl&Sanas soli — analitiski,
eksperimentgjot vai radot sist€émas prototipu. Izklastitos apkopojuma rezultatus darba autore

pirmo reizi ir public&jusi [10].

% Cerkaskijs [1] apgalvo, ka laba izpratne par visu klasifikacijas procesu ir jebkuras
veiksmigas sistémas pamata. Adapt&jot pieeju, ko aprakstijusi Dovdijs un Verdens [2], vin$

piedava vispargju eksperimentalu procediiru klasifikacijas sisteému izstradei (skat. 1. att.).

Problémas nostadne

Y

Hipotézes formuléSana

Y

Datu generésana

Y

Datu apkopoS$ana un priekSapstrade

Y

Modela novértésana

Y

Modela interpretacija

1. att. Visparéja eksperimentala procediira klasifikacijas sistému izstradei [1]
e Problémas nostadne
Lai iegtitu jégpilnu problémas nostadni, parasti ir nepiecieSamas zinasanas un pieredze
problémsfera. Saja stadija ir svarigi nefokusgties uz talak izmantojamajam apmacibas metodem,

bet gan uz skaidru problémas defin&jumu.
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e Hipotezes formulésana
Hipotéze formulé iepriek§ nezinamu atkaribu, kura janoveérté eksperimenta datu kopa.
Katrai problémai var tikt defingtas arf vairakas hipotézes. Saja soli parasti tiek specificétas ieejas

un izejas mainigo kopas.

e Datu generésana un eksperimenta planosana
Saja solf veicamas darbibas ir atkarigas no datu ieguves veida. Planoti eksperimenti, kas
pazistami statistika, ir iesp&jami tad, ja datu generéSanas procesu var kontrolét. Pretéja gadijuma
dati tiek ieghiti novérojumu cela, nekontrolgjot datu generéSanas procesu. Ir svarigi
parliecinaties, ka vesturiski iegiitie dati, kas tiek izmantoti apmacibai, un nakotnes dati, kurus
biis nepiecieSams klasificét, nak no viena un ta paSa sadalijjuma. Ja ta nav, tad, visticamak,

iegiitais modelis nespés patstavigi klasificet nakotnes datus.

e Datu apkoposSana un priekSapstrade
Novérojumu cela iegutie dati parasti tiek izgiiti no datu bazes. Datu priekSapstrade
parasti ietver vismaz dazus no Siem uzdevumiem — nepiederoSo datu izkerSanu, datu kod&Sanu,

raksturigo iezimju izvéli.

e Modela novertésana
Katra hipotéze attiecas uz kadu nezinamu atkaribu starp ieejas un izejas lielumiem.
Galvenais merkis ir konstruét modeli péc iespgjas precizakai izejas lielumu prognozeésanai, ja

zinami ieejas lielumi.

e Modela interpretéSana un secinajumu izdariSana

Daudzos gadijumos klasifikacijas modeli ir nepiecieSami cilvékam talakai lémumu
pienemsanai. Sadas situacijas modelim ir jabiit saprotamam un interpretg§jamam, jo ir maz
ticams, ka cilvéks balstis savus [émumus uz necaurredzamiem ‘melnas kastes’ modeliem, kas
nevar paskaidrot risinajuma iegiiSanas celu. Janem véra, ka modela prognozeésanas precizitate un
interpret€jamiba ir dazadi un atskirigi meérki, jo cilvekam saprotamam modelim ir jabiit saméra
vienkarSam, savukart precizakie modeli var bit diezgan sarezgiti. Modernas pieejas dod
priekSroku metodém, kas nodroSina augstu prognozeSanas precizitati, modela interpret€Sanu

apskatot ka atsevisku uzdevumu.

% Dazadas savstarpgji saistitas projektéSanas komponentes ir sniedzis Micels sava

nozimigaja gramata ,,MasSinapmaciba” [3]. Projektésanas soli paraditi 2. attéla.
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Apmacibas pieredzes izvéle

Y

Mérka funkcijas izvéle

Y

Meérka funkcijas atspogulojuma izvéle

Y

Funkcijas aproksimacijas algoritma izvéle

Y

Galigais projektéjums

2. att. Sistémas projektésanas soli [3]

e Apmacibas pieredzes izvéle
Pirmais Iémums, kas japienem, projekt&jot sistemu, ir pieredzes izvéle, no kuras sist€éma
macisies. Tas ir atbildigs uzdevums, jo atbilstosi vai neatbilstosi izvéléta apmacibas pieredze loti
bitiski ietekmé sist€mas sp€ju veiksmigi darboties. Apmacibas pieredze var bit tieSa vai
netieSa, ar skolotdja sniegtiem vai sist€émas paSas generétiem macibu piemériem, ka ari ta

precizak vai mazak precizi atspogulo realo piemé&ru sadaltijumu.

e Meérka funkcijas izvele
AT §1 ir griti izdarama izvéle. Ir situacijas, kad mérka funkcija ir parak sarezgita, lai to

pilniba apmacitos; $aja gadijuma var izveleties un lietot §1s funkcijas aproksimaciju.

e Merka funkcijas atspogulojuma izvéle

Atspogulojuma izvelg ir butiski sabalansét izteiksmigumu un uzskatamibu.

e Funkcijas aproksimacijas algoritma izvele
Lai Kklasifikators apgitu meérka funkciju, ir nepiecieSama apmacibas datu kopa.
Apmacibas datu kopa tiek iegiita no iepriekS izvelétas apmacibas pieredzes. Izveletais
apmacibas algoritms pielago svarus, lai funkcija vislabak atbilstu dotajiem apmacibas

piemériem.

e Galigais projektéjums
Galigaja projektejuma faze tiek izstradats sist€mas modelis un apmacibas sisteéma tiek
aprakstita ar Cetriem atseviSkiem moduliem, kas atspogulo galvenas komponentes daudzas
apmacibu sisttmas. Micela piedavatais sisttmas modelis ir sniegts 8. pielikuma klasifikacijas

sistemu uzbuives konteksta.
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% Klasifikacijas sistému projekt€sanas process ir daudzpusigi aprakstits t€lu paziSanas
sisttmu konteksta. Dazadas t€lu paziSanas sistémas galvenie projekt€Sanas posmi ir vienadi;
variacijas galvenokart ievie$ atskirigs fokuss un dazadi t€lu veidi, kas dod savu specifiku. 3.
attela paradits telu pazisanas sist€mas projekt€Sanas process, kas iegiits, adaptéjot Dudas un

Harta [4] un Teodora un Kotrumbas [5] dotos aprakstus.

Datu savak$ana

Y

Raksturigo iezimju izvéle

Y

Klasifikatora izveide

Y

Sistémas novértéSana

vt_yt_ 4

3. att. Telu paziSanas sistémas projektéSanas process

Klasifikatora projektéSanas cikls (izveides posmi) ietver datu savakSanu, raksturigo
iezZimju noteikSanu un iegtsanu, Klasifikatora iegtSanu (t.sk. klasifikatora apmacibu) un
novértesanu [4]. Ka ir redzams 3. attéla, starp posmiem ir atgriezeniskas saites, kas defing

iesp€ju atgriezties agrakos izstrades posmos un veikt izmainas.

e Datu savakSana
Sis posms aiznem daudz laika un prasa ievérojamas piles kop€ja sist€émas izstrades

procesa.

e Raksturigo iezimju izvele
Sis posms ietver ne tikai iezimju izvéli un izg@danu, bet ari ieZimju generésanu, ja tas ir
nepieciesams. Sis posms sasaucas ar ,,Apmacibas pieredzes izvéli” no Micela modela 2. attela.
Vislielaka nozime atribiitu izveéle ir projektétaja zinaSanam par problémsféru. Vislabakaja
gadijuma raksturigas iezimes ir viegli iegiistamas, noturigas pret nebiitiskam transformacijam,

noturigas pret troksni un sp&j labi noskirt klases.

o Kiasifikatora izveide
Klasifikatora izveide nozime ar1 klasifikatora apmacibu. Ta ietver dazadus projektéSanas
lémumus, taja skaita l@émumu par izmantojamo metozu klasi, konkréta algoritma izvéli,
parametru pielagoSanu utt. Lai Sos jautajumus atrisinatu, nepiecieSams veikt analitisku un/vai

eksperimentalu darbu.
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e Sistemas noverteSana
legiitas sistémas novertésana ir nepiecieSama gan tadel, lai uzzinatu sist€mas veiktspe&ju
(piem@ram, klasifikatora prognoz€Sanas precizitati), gan tadel, lai noskaidrotu nepiecieSamos
uzlabojumus sistémas komponent€s. Atgriezoties iepriek§€jos projektéSanas posmos, iesp&jams

veikt izmainas un atkartoti novertét rezultatus.

% Vardeniusa un Somerena parskata par induktivas apmacibas tehniku (IAT) lietojumu
Niderlandg [6] pausts viedoklis, ka skatfjumam jabut plasakam par vienkarSu IAT pielietoSanu
datu kopai. Autori apgalvo, ka IAT ievieSana ir projekts, kura rezultats ir vai nu (1) sisteéma, kas
palidz cilvékam problémas risinaSana, vai (2) iegiitas zinaSanas, kas lauj cilvékam pasam
atrisinat vina problému. Projekta pieeja tiek aprakstita procesa modela forma.

Izstradatajam sisttmam var biit dazadi merki, pamata tie iedalas datu analizes un
klasifikacijas uzdevumos. Datu analizes gadijuma mérkis ir iegiit datus izskaidrojoSu modeli,
savukart klasifikacijas meérkis ir noteikt klases piederibu jauniem un iepriek§ neredz€tiem
piemériem. Klasifikacijas uzdevums ir saukts ar7 par induktivo programmeésanu [6], paskaidrojot
to ka tadas datorsist€mas izstradi, kas var automatiski pielietot zinasanas, kas iegiitas ar IAT
palidzibu. V&I citi apmacibas sistemu merki ir konceptu pieradisana, kas fokus€jas uz tehniskam
aktivitatém, lai pieraditu IAT pielietosanas iesp&jamibu un tehniku salidzinasana, lai noteiktu

piemérotako tehniku konkrétai lietojuma sferai.

% Viens no procesu modeliem darbam ar masinapmacibas tehnikam ir definéts Weka

ietvaram (skat. 4. att.).

Datu sagatavo$ana

Y

AtribGtu analize

Y

Eksperimenti ar masinapmacibas
metodém

4. att. Programmataras Weka klasifikacijas process [6]

Weka procesu modeli ir izdalitas tris fazes [6].

e Datu sagatavoSana
Datu sagatavoSana ieklauj datu izgiiSanu no strukturétas datu bazes, datu transformacijas

un citas priekSapstrades darbibas.
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e Atribuitu analize

S1 posma mérkis ir samazinat atribiitu kopu un ieklaut tikai nepiecieSamos atribiitus.

e Eksperimenti ar masinapmacibas metodém
Weka rika ir ieklautas dazadas metodes, ar kuram var eksperimentét un izvél&ties
atbilstosako konkrétajai datu kopai. Tapat iespgjams veikt rezultatu novertéSanu un
salidzinasanu, ka arT veikt p&capstradi. Weka fokusgjas uz datu analizes uzdevumu un sniedz
iespejas eksperimentét ar dazadam mastnapmacibas metodém. Lietotaja prasibas un kopgjais
sistémas ievieSanas process Weka modeli netiek apskatits, lidz ar to ST piecja neatbilst

Vardeniusa un Somerena ieskatiem par klasifikacijas sist€mas izstradi ka projektu.

X/

% Brodlejs un Smits [7] piedava savu modeli konkréta problemsféra lietojamu
klasifikacijas sistému izstradei (skat. 5. att.). ST pieeja domata pastavigi lietojamas klasifikacijas
sisttmas ieglsanai, un projektéSanas posmi ir lidzigi t€lu paziSanas sist€mas (3. att.) un

Cerkaskija piedavatajai visparéjai klasifikacijas sistémas (1. att.) soliem.

Problémsférai specifisko
faktoru analize

Y

Algoritma izvéle

Y

TestéSana un validacija

Y

LietoSana

vi_vb_ 4

5. att. Klasifikacijas sistémas izstrades process [7]

% Klasifikacijas sistémas izstrades modelis, kurs ieklauj arl visus bitiskakos projekta
dzives cikla posmus, ir aprakstits Lielbritanijas Tirdzniecibas un industrijas departamenta
parskata [9]. Lidz ar to vinu aprakstita pieeja ieklauj tadus etapus, kas nebija minéti ieprieks
apskatitajos procesos (skat. 6. att.). Tadi ir, pieméram, tehniski ekonomiskais pamatojums un

sistémas uzturéS$ana.
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Identificésana Lietojuma identificésana

Tehniski ekonomiskais
pamatojums

Izstrade Projektésana -

Y

Prototipa izstrade

Y

Apmaciba un testéSana  |«—

Y

Prototipa uzlaboSana

Y

Prototipa validacija |

_____4 _____

leviesana Gala sistémas ievie$ana

Y

UzturéSana

euesyeAes nieq

6. att. Klasifikacijas sistémas izstrade projekta dzives cikla [9]

Atkartotas darbibas, tadas ka prototipa izstrade un uzlaboSana, citos modelos tiek
panaktas ar atgriezenisko saiSu palidzibu. Formalie procesa aspekti $aja modeli nav siki
aprakstiti, galveno uzsvaru liekot uz izstrades procesa monitoringu un kontroles iesp&jam

projekta izstrades gaita.

% Vardeniuss un Somerens [6] secina, ka nepastav vienots skats uz induktivas apmacibas
(plasak skatoties — Kklasifikacijas) sistému izstradi. Tomér autori ir sastadijusi tipisku
klasifikacijas sistemu izstrades procesa modeli, kur§ sastav no trim limeniem un kontroles

elementa.

1. Lietojuma Iimenis

Saja Iimeni tick analizéta probleémsfera, ieskaitot pieejamo resursu (datu, ekspertu)
identific€Sanu, problémas dekompoziciju, konceptuala modela konstru€Sanu, risinajuma méroga
definéSanu. Mastnapmacibas metodes var lietot, lai risinatu visu problému vai tikai kadu dalu no
tas. ST posma izpildes rezultata tiek radits plans talakai problémas risinadanai, ka ari prasibas

pret nepiecieSamajiem resursiem un planoto gala risinajumu.
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2. Analizes Iimenis
Saja posma notiek datu apkopoSana, raksturigo iezimju iegii§ana, priek3apstrade utt.

Bitisks uzdevums ir ari vienas vai vairaku atbilstoSu apmacibas metozu izvéle.

3. Tehniskais Iimenis
Apmacibas tehnikam parasti ir dazadi parametri, kuru noteikSana prasa ar1 praktiskus

eksperimentus.

Kontroles elements — projekta vadiba
Visu limenu izpildes un dazadu I€émumu pienemsanas gaitd ir jaseko lidzi, vai

projekt&jama sist€ma joprojam atbilst lietotaja izvirzitajam prasibam.

X/

s Klasifikacijas sist€mas ietilpst arT intelektualu sistému kategorija. Bielavskis un Levands
gramata “Intelektualu sisttmu projektésana” [8] piedava piecu solu procediru intelektualu

sistému projektésanai (skat. 7. att.).

Problémas identificéSana

Y

Zinasanu izgdSana un atspogulo$ana

Y

Riku izvéle

Y

PrototipéSana un izstrade

Y

TestéSana un uzturésana

7. att. 5 solu procediira intelektualu sistému projektesanai [8]

Par bitiskakajiem soliem ir atziti pirmie divi. Tas arT saskan arT ar iepriek$ apskatitajiem
citu autoru modeliem, jo sapratiga problémas nostadne un ieejas dati veido pamatu visai
talakajai sist€mas izstradei. Ja nopietnas kluidas biis Sajos posmos, viss talakais darbs nesniegs

vajadzigos rezultatus.
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8. pielikums. Klasifikacijas sistemu uzbiive

Ja projekteSana apraksta, ka izveidot klasifikacijas sisttmu un kadi l[émumi japienem $1
procesa gaita, tad klasifikacijas sist€mas uzbiive raksturo, ka sisttma funkcion€ un no kadam
komponentém sastav. Klasifikacijas sistému uzbiives apkopojumu darba autore pirmo reizi ir

publicéjusi [1].

% VienkarSu, bet uzskatamu klasifikatora funkcionéSanas shému ir sniegu$i Hans un

Kembers [2] (skat.l. att.). Lidzigi So procesu raksturo ari citi autori.

Apmaciba

C Apmacibas dati )

Klasifikacijas algoritms

Y

C Klasifikators

P AR N

Klasifikacija

1. att. Klasifikatora funkcioné$ana [2]

Klasifikatora veidoSanas process sastav no divam fazé€m. Apmacibas laika ar kada
klasifikacijas algoritma palidzibu no apmacibas datiem tiek iegiits klasifikators jeb modelis, kurs§
var tikt atspogulots dazadas formas, pieméram, likumu veida. Klasifikacijas faze klasifikators
vispirms tiek parbaudits ar testa datiem, kuriem klasifikacija ir iepriek§ zinama. Ja klasifikatora
precizitate ir apmierinosa, to var izmanot jaunu un iepriek§ neredzétu datu klasificésanai. Sis
modelis atspogulo tikai klasifikatora funkciongSanu, bet nav vesela klasifikacijas sisteéma, lai ar1

klasifikators ir biitiskaka tas dala.

% Cerkaskijs un Muliers [3] ir aprakstijusi visparigu apmacibas scenariju, kura ietilpst tris

komponentes (skat. 2. att.).

Pieméru generators Apmacibas masina f—p»-

?

Sistéma

2. att. Visparigs apmacibas scenarijs [3]
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e Pieméru generators

S1 komponente generé ieejas datus sistémai un apmacibas masinai.

e Sistema
Katram ieeja sanemtajam vektoram sist€ma rada izejas vektoru, tada veida imit&jot

nejausus noveérojumus un radot varbiitigu sadaltijumu.

e Apmacibas masina
Visparigakaja gadijuma apmacibas masina realizé ieprieks izv€leétu funkciju kopu. Tas
uzdevums ir novertét ieprieks nezinamu att€lojumu starp ieejas vektoru un no Sistémas sanemto
izejas vektoru.
Dotais sistemas formul&jums ir loti visparigs un var aprakstit daudzas praktiskas

apmacibas problémas inzenierija un statistika, ieskaitot klasifikaciju.

¢ Nedaudz specifiskaku apmacibas uzdevumu ir aprakstijis Micels [4]. Vipa snhiegtais

sisteémas apmacibas cikls uzlabo savu darbibu ar atkartojumu palidzibu (skat. 3. att.).

Eksperimentu

generators
Jauna probléma l T Hipotéze
Darba sistéma Visparinatajs
Risinajuma cel$ l TApméchas pieméri
Kritikis v

3. att. Sistemas apmacibas cikls [4]

e Darba sistema
Sis modulis risina uzdoto problému, izmantojot apgiito apmacibas funkciju vai funkcijas.

Ieeja sanemot jaunu piemeéru, izeja tiek sniegts risinajuma iegiiSanas cels.

o Kritikis
Ieeja sapemot risinajuma sasniegSanas celu, kritikis rada piemérus meérka funkcijas

apmacibai.
e Visparinatajs
Sanemtajiem apmacibas piemériem visparinatajs rada hipotézi ka savu meérka funkcijas

novertéjumu. Specifiskiem apmacibas piemériem tiek iegiits visparinajums.
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e Eksperimentu generators
ST modula loma ir tadu nakamo problému izvéle, kas palielinatu sistémas kop&jo
apmacibas limeni. Ieeja sanemot pasreiz&jo hipotézi jeb konkrétaja bridi apgiito funkciju, darba

sisteémai tiek dota jauna probléma, ko izpétit.

¢ Tipiskas télu paziSanas sistémas funkcioné$anas modelis ir redzams 4. attéla. [5].

leeja

'

» lezimju

Sensoru dati €« | Segmentacija « - izgusana e Klasifikacija <« | Pécapstrade
Lémums

4. att. Telu paziSanas sistémas funkcioné$ana [5]

Sisttma ieejas tiek parveérstas apstradajamos datos. Segmentacijas posma talak
apstradajamie objekti ir janoSkir no fona un citiem objektiem, kam seko objekta raksturigo
iezimju iegiisana. Balstoties uz sanemtajam pazimém, objektam tiek noteikta klases piederiba.
P&capstrade tiek nemti véra dazadi apsvérumi, lai piepemtu l€mumu par talako ricibu. Ka norada

abu virzienu bultas starp elementiem, procesa iesp&jama ari atgriezeniska darbiba.
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Eksperimentos

9. pielikums. Eksperimentos izmantoto metoZu saisinajumu skaidrojums

izmantotas bibliotekas Mulan

[1]

piedavatas daudzkategoriju

klasifikacijas metodes. Visas problému transformacijas metodes balstas uz vienas kategorijas

klasifikacijas algoritmu vai to kombinaciju implementacijam programmattra Weka [2]; saglabati

atbilstosie nosaukumi. Vietas, kur nav papildu komentaru, izmantoti noklusétie Mulan un Weka

parametri konkrétajam metodem.

‘ Pilns nosaukums Paskaidrojums
Problémas transformacijas metodes
BR(NB) BinaryRelevance (Naive Bayes)
BR(KStar) BinaryRelevance (KStar)
BR(IBK) BinaryRelevance (K Nearest Neighbours)
BR(Bagging) BinaryRelevance (Bagging)
BR(Stacking) | BinaryRelevance (Stacking)
BR(AdaBoost) | BinaryRelevance (AdaBoostM1)
BR(PART) BinaryRelevance (PART)
BR(PRISM) BinaryRelevance (PRISM)
BR(JRIP) BinaryRelevance (JRip) JRip — Weka implementacija
algoritmam Ripper
BR(REPTree) | BinaryRelevance (REPTRee)
BR(RF) BinaryRelevance (RandomForest (REPTree))
BR(J48) BinaryRelevance (J48) J48 — Weka implementacija
algoritmam C4.5
CLR Calibrated label ranking (J48)
LP Label Powerset (J48)
MLStacking Multi label stacking (bazes klasifikators — K | Kaiminu skaits K =10
Nearest Neighbours, metaklasifikators - Logistic)
MC-Copy Copy (J48)
MC-Ignore Ignore (J48)
RAKEL(J48) RAndom k-labELsets (Label Powerset (J48))
IncludeLabels | IncludeLabelsClassifier (J48)
Algoritmu transformacijas metodes
MLKNN ‘ Multi-Label k Nearest Neighbours ‘ Kaiminu skaits K=10

LITERATURA

1. Tsoumakas G., Spyromitros-Xioufis E., Vilcek J., Vlahavas I. Mulan: A Java Library for
Multi-Label Learning. Journal of Machine Learning Research, 2011. Vol. 12, pp. 2411-

2414.

2. Hall M., Frank E., Holmes G., Pfahringer B., Reutemann P., and Witten I.H. The WEKA
Data Mining Software: An Update. SIGKDD Explorations, 2009. Vol. 11, pp. 10 - 18.
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10. pielikums. Klasifikacijas rezultatu atspogulojums daZzadiem algoritmiem

Visos pieméros sniegti klasifikacijas modeli vienam un tam pasam 2 klasem (studiju
priekSmeti Knowledge Management Systems un Enterprise Architecture and Requirements
Engineering RTU studiju programma Biznesa informatika), kas ieguti ar dazadiem
klasifikacijas algoritmiem. Atribiiti D10, A7 utt. apzZim€ atbilstoSo kompetenci Eiropas e-

kompetencu ietvara [1].

Model for KnowledgeManagementSystems | CP =2 :1 (0/0) [0/0]
All the base classifiers: | CP =3 :0 (1/0) [1/0]
| Cp =4 1 (0/0) [0/0]
REPTree | CP =5 1 (0/0) [0/0]
============ | CP =6
| | D3 =0 : 0 (2/0) [6/2]
D10 = 0 : O (36/0) [18/1] | | D3 =1 : 1 (3/0) [2/0]
D10 = 1 | cp =7 1 (0/0) [0/0]
| A7 =0 : 0 (8/4) [4/1] | CP = 8 1 (0/0) [0/0]
| A7 =1 1 (2/0) [1/0] | CP =9 :1 (0/0) [0/0]
| CP =10 : 1 (0/0) [0/0]
Size of the tree : 5 | Cp =11 : 1 (0/0) [0/0]
| CP =12 : 1 (0/0) [0/0]
REPTree \ Cp =13 : 1 (0/0) [0/0]
============ | CP =14 : 1 (0/0) [0/0]
| CP =15 : 1 (2/0) [0/0]
D10 = 0 : 0 (36/1) [19/0]
D10 = 1 Size of the tree : 21
| A7 =0 : 0 (8/1) [2/0]
| A7 =1 : 1 (2/0) [2/0] REPTree
Size of the tree : 5
D10 = 0 : 0 (32/1) [19/1]
REPTree D10 =1
============ | A6 = 0 : 1 (10/3) [4/1]
: 0 (46/6) [23/2] | A6 =1 : 0 (4/0) [0/0]
Size of the tree : 1 Size of the tree : 5
REPTree REPTree
: 0 (46/7) [23/3] D10 = 0
| A2 =0 : 0 (30/0) [17/0]
Size of the tree : 1 | A2 =1
| | A3 =0 : 0 (2/0) [0/0]
REPTree | | A3 =1 : 1 (2/0) [1/0]
============ D10 1
: 0 (46/8) [23/3] | A6 =0 : 1 (8/2) [5/2]
| A6 = 1 0 (4/0) [0/0]
Size of the tree : 1
Size of the tree : 9
REPTree
============ Model for
: 0 (46/6) [23/3] EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineer
ing
Size of the tree : 1 All the base classifiers:
REPTree REPTree
: 0 (46/8) [23/3] : 0 (46/7) [23/4]
Size of the tree : 1 Size of the tree : 1
REPTree REPTree
B2 =0
D10 = 0 : 0 (38/2) [14/0] | A4 =0 : 0 (34/2) [15/1]
D10 = 1 | A4 =1
| CP=0:1 (0/0) [0/0] | | A7 =0 : 1 (3/1) [2/0]
| CP=1:1 (0/0) [0/0] | | A7 =1 : 0 (2/0) [2/0]
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B2 =1 : 1 (7/3) [4/2]
Size of the tree : 7
REPTree
C1-0: 0 (42/4) [22/2]
Cl=1:1 (4/1) [1/0]
Size of the tree : 3
REPTree

0 (a6/8) (23/5]

Size of the tree : 1

Size of the tree : 3

REPTree
C1-0: 0 (42/4) [22/3]
Cl=1:1 (4/0) [1/0]
Size of the tree : 3
REPTree

0 (46/5) [23/2]

Size of the tree : 1

REPTree
REPTree ===
============ B4 =0 : 0 (43/7) [21/2]
B4 =0 : 0 (39/4) [20/3] B4 =1 : 1 (3/0) [2/0]
B4 =1 : 1 (7/2) [3/1]

Size of the tree : 3
Size of the tree : 3

REPTree
REPTree ============
============ 0 (46/7) [23/3]
Cl =0 : 0 (42/4) [22/2]
cl =1 1 (4/1) [1/0] Size of the tree : 1

Bagging likumu piemérs uz kompetencém balstitai datu kopai
Model for KnowledgeManagementSystems

AdaBoostMl: Base classifiers and their
weights: Weight: 1.53

Decision Stump
Classifications
DI0O =1 : 0
D10 =1 : O

D10 is missing : O

Class distributions

Decision Stump
Classifications
7=0:0

|

7 !'=0:1
A7 is missing : 1

A
A

Class distributions

D10 = 1

0 1

0.5333333333333333 0.4666666666666667
D10 !=1

0 1

0.9629629629629629
D10 is missing

0 1
0.8695652173913043

Weight: 1.9

Decision Stump

Classifications
D10 =1 : 1
D10 !'= 1 : 0

D10 is missing : 1

Class distributions

0.037037037037037035

0.13043478260869565

D10 = 1

0 1

0.14634146341463417 0.8536585365853658
D10 !=1

0 1

0.7959183673469387
D10 is missing

0 1
0.4999999999999998

0.20408163265306142

0.5000000000000002

0.17288135593220336
A7 is missing

0 1
0.45101351351351326
Weight: 0.64

Decision Stump

Classifications
A3 =0 :0
A3 =0 : 1

A3 is missing : 1

Class distributions

0.12017120992671693
A3 is missing

0 1
0.3812709129046859
Weight: 0.58

A7 =0

0 1

0.5768169273229069 0.4231830726770932
A7 =0

0 1

0.8271186440677967

0.5489864864864867

A3 =0

0 1

0.5170656790856332 0.48293432091436694
A3 =0

0 1

0.8798287900732831

0.618729087095314
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Decision Stump

Classifications
B2 =0 :1
B2 !=0:0

B2 is missing : 1

Class distributions

B2 =0

0 1
0.2595207720895551
B2 =0

0 1

0.820837870600563
B2 is missing

0 1
0.3225494985237524
Weight: 1.1

Decision Stump
Classifications
E2 =0 :1

E2 !=0: 0

E2 is missing : O

Class distributions

E2 =0

0 1
0.46408332375680666
E2 != 0

0 1

1.0 0.0

E2 is missing

0 1

0.5213318650557042
Weight: 0.35

Decision Stump
Classifications
D8 =0 : 0
D8 != 0 : 0

D8 is missing : 0

Class distributions

D8 = 0

0 1
0.5425769908956591
D8 != 0

0 1

1.0 0.0

D8 is missing

0 1

0.5912255309515903
Weight: 0.37

Decision Stump
Classifications

D8 =0 : 1

D8 !=0 : 0

D8 is missing : 1
Class distributions

D8 = 0
0 1

0.740479227910445

0.17916212939943693

0.6774505014762476

0.5359166762431933

0.4786681349442957

0.45742300910434075

0.4087744690484097

0.4505837069486309
D8 != 0

0 1

1.0 0.0
D8 is missing
0 1

0.4999999999999995
Weight: 0.36

Decision Stump

Classifications
E3=0:0
E3 !=0 : 0

E3 is missing : O

Class distributions

E3 =0

0 1
0.5373973175596841
E3 !=0

0 1

1.0 0.0

E3 is missing

0 1

0.5762304334653868
Weight: 0.31

Decision Stump

Classifications
E3=1:0
E3 !=1 :1

E3 is missing : O

Class distributions

E3 =1

0 1
1.0 0.0
E3 I=1

0 1

0.4607189522940937
E3 is missing

0 1

0.5 0.5

Weight: 0.29

0.5494162930513691

0.5000000000000006

0.46260268244031594

0.4237695665346133

0.5392810477059063

Number of performed Iterations: 10

Model for

EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineer

ing

AdaBoostMl: Base classifiers and their

weights:

Decision Stump

Classifications
B4 =1 : 1
B4 !'=1 :0

B4 is missing : O

Class distributions

B4 =1

0 1
0.375 0.625
B4 !=1

0 1

0.8852459016393442

0.11475409836065574
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B4 is missing

0 1
0.8260869565217391
Weight: 1.77

Decision Stump

Classifications
B2 =0:0
B2 !=0 : 1

B2 is missing : O

Class distributions

B2 =0

0 1
0.7086527929901423
B2 =0

0 1

0.26217228464419484
B2 is missing

0 1
0.6076271186440677
Weight: 0.92

Decision Stump
Classifications
D10 =1 : 0
D10 != 1 : 1

D10 is missing : 1

Class distributions

D10 = 1

0 1
0.961460818498807
D10 !=1

0 1

0.4013633787792928
D10 is missing

0 1
0.48746050552922604
Weight: 0.64
Decision Stump

Classifications

A8 =0 : 0
A8 =0 : 0
A8 is missing : 0

Class distributions

A8 =0

0 1
0.5600229804522867
A8 =0

0 1

1.0 0.0
A8 is missing
0 1

0.604350572308503
Weight: 0.42
Decision Stump
Classifications
A8 =0 : 1

I

A8 !'=0 : 0
A8 is missing : 0

0.17391304347826086

0.29134720700985767

0.7378277153558052

0.39237288135593223

0.0385391815011929

0.5986366212207072

0.512539494470774

0.4399770195477133

0.395649427691497

Class distributions

A8 =0

0 1

0.4545332976851198 0.5454667023148801
A8 !=0

0 1

1.0 0.0

A8 is missing

0 1

0.5 0.4999999999999999

Weight: 0.34
Decision Stump
Classifications
D3 =0 : 0

D3 !=0 : 0

D3 is missing : 0

Class distributions

D3 =0

0 1
0.5357933990441206
D3 !=0

0 1

1.0 0.0

D3 is missing

0 1

0.5714435805694095
Weight: 0.29

Decision Stump
Classifications
D3 =1 :0
D3 !=1 : 1

D3 is missing : O

Class distributions

D3 =1

0 1
1.0 0.0
D3 !=1

0 1

0.46398139008018596
D3 is missing

0 1
0.5000000000000004
Weight: 0.27

Decision Stump

Classifications
A3 =1 : 1
A3 =1 :0

A3 is missing : 0

Class distributions

0.26083219845124334
A3 =1

0 1
0.6348662460941764
A3 is missing

0 1
0.5592356954032732
Weight: 0.65

0.4642066009558794

0.4285564194305906

0.5360186099198141

0.49999999999999967

0.7391678015487566

0.36513375390582353

0.44076430459672683
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Decision Stump

Classifications
E3 =0 :1
E3 =0 : 0

E3 is missing : 1

Class distributions

E3 =0

0 1

0.4267055803971172 0.5732944196028829
E3 =0

0 1

1.0 0.0

E3 is missing

0 1

0.4627221251081073 0.5372778748918926

Weight: 0.41

Decision Stump

Classifications
A8 =0 : 0
A8 !=0 : 0

A8 is missing : 0

Class distributions

A8 =0

0 1
0.5150334053765945
A8 !=0

0 1

1.0 0.0

A8 is missing

0 1
0.552344310490242
Weight: 0.21

Number of performed Iterations:

0.4849665946234055

0.447655689509758

10

AdaBoost likumu piemérs uz |

kompetenceém balstitai datu kopali

Model for KnowledgeManagementSystems
Naive Bayes Classifier

Class
Attribute 0 1
(0.86) (0.14)
CP
0 1.0 1.0
1 1.0 1.0
2 1.0 1.0
3 5.0 1.0
4 1.0 1.0
5 1.0 1.0
6 56.0 9.0
7 1.0 1.0
8 1.0 1.0
9 2.0 1.0
10 1.0 1.0
11 1.0 1.0
12 1.0 1.0
13 1.0 1.0
14 1.0 1.0
15 1.0 2.0
[total] 76.0 25.0
Al
0 39.0 5.0
1 23.0 6.0
[total] 62.0 11.0
A2
0 54.0 9.0
1 8.0 2.0
[total] 62.0 11.0
A3
0 54.0 7.0
1 8.0 4.0
[total] 62.0 11.0
A4
0 53.0 6.0
1 9.0 5.0
[total] 62.0 11.0
A5
0 47.0 9.0
1 15.0 2.0
[total] 62.0 11.0

A6

0 43.0 9.

1 19.0 2

[total] 62.0 11.
A7

0 54.0 6.

1 8.0 5

[total] 62.0 11.
A8

0 55.0 9.

1 7.0 2

[total] 62.0 11.
B1

0 39.0 6.

1 23.0 5.

[total] 62.0 11.
B2

0 50.0 9.

1 12.0 2.

[total] 62.0 11.
B3

0 57.0 10.

1 5.0 1

[total] 62.0 11.
B4

0 55.0 8.

1 7.0 3

[total] 62.0 11.
B5

0 56.0 9.

1 6.0 2

[total] 62.0 11.
Cl

0 58.0 9.

1 4.0 2

[total] 62.0 11.
C2

0 55.0 9

o
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[total]

[total]

D10

[total]

56.

62.

58.

62.

53.

62.

58.

62.

56.

62.

57.

62.

55.

62.

53.

62.

56.

62.

52.

10.

62.

55.

62.

53.

62.

49.

13.

62.

53.

62.

N

10.

11.

N

10.

11.

€]

10.

11.

10.

11.

N

10.

11.

10.

11.

N

10.

11.

o

o O

[total] 62.0 11.0
E4

0 51.0 9.0

1 11.0 2.0

[total] 62.0 11.0
E5

0 48.0 7.0

1 14.0 4.0

[total] 62.0 11.0
E6

0 55.0 9.0

1 7.0 2.0

[total] 62.0 11.0
E7

0 44.0 8.0

1 18.0 3.0

[total] 62.0 11.0
E8

0 55.0 10.0

1 7.0 1.0

[total] 62.0 11.0
E9

0 57.0 9.0

1 5.0 2.0

[total] 62.0 11.0
Level

1 1.0 1.0

2 61.0 10.0

[total] 62.0 11.0
Model for
EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineer
ing

Naive Bayes Classifier

Class
Attribute 0 1
(0.82) (0.18)

Cp
0 1.0 1.0
1 1.0 1.0
2 1.0 1.0
3 5.0 1.0
4 1.0 1.0
5 1.0 1.0
6 52.0 13.0
7 1.0 1.0
8 1.0 1.0
9 2.0 1.0
10 1.0 1.0
11 1.0 1.0
12 1.0 1.0
13 1.0 1.0
14 1.0 1.0
15 2.0 1.0
[total] 73.0 28.0
Al
0 38.0 6.0
1 21.0 8.0
[total] 59.0 14.0
A2
0 52.0 11.0
1 7.0 3.0
[total] 59.0 14.0
A3
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[totall]

D1
0

50.

59.

49.
10.

47.
12.

44,
15.
59.

49.

10.

59.

51.

59.

38.

21.

59.

51.

59.

56.

59.

55.

59.

54.

59.

57.

59.

54.

59.

55.

59.

56.

59.

50.

o

11.

14.

10.

14.

e

11.

14.

13.

14.

o

11.

14.

(o))

11.

14.

10.

14.

10.

14.

10.

14.

12.

14.

12.

o

o

o O

[total]

D2

[total]

D3

o

[totall]

[total]

D10

[total]

55.

59.

49.

10.

59.

55.

59.

53.

59.

51.

59.

54.

59.

50.

59.

51.

59.

44.

15.
59.

46.
13.
59.
51.

59.

50.

59.

48.
11.
59.

46.
13.
59.

oo

o

o o

13.

14.

13.

14.

12.

14.

12.

14.

11.

14.

12.

14.

12.

14.

13.

14.

12.

14.

12.

14.

12.

14.

13.

14.

12.

14.
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[total] 59.0 14.0
E9
E7 0 54.0 12.0
0 44.0 8.0 1 5.0 2.0
1 15.0 6.0 [total] 59.0 14.0
[total] 59.0 14.0
Level
E8 1 1.0 1.0
0 53.0 12.0 2 58.0 13.0
1 6.0 2.0 [total] 59.0 14.0
[total] 59.0 14.0

Naiva Beijesa klasifikacijas modela piemérs uz kompetencém balstitai datu kopai

Model for KnowledgeManagementSystems JRIP rules:

=> KnowledgeManagementSystems=0 (69.0/9.0)

Number of Rules : 1

Model for EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering
JRIP rules:

(B4 = 1) => EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering=1 (8.0/3.0)
=> EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering=0 (61.0/7.0)

Number of Rules : 2

JRip likumu piemérs uz kompetencém balstitai datu kopai

Model for KnowledgeManagementSystems JRIP rules:

(student will hav >= 1) => KnowledgeManagementSystems=1 (9.0/4.0)
(of knowledge manag >= 1) => KnowledgeManagementSystems=1 (3.0/0.0)
=> KnowledgeManagementSystems=0 (57.0/1.0)

Number of Rules : 3

Model for EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering JRIP rules:

(found >= 1) => EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering=1 (11.0/4.0)
=> EnterpriseArchitectureAndRequirementsEngineering=0 (58.0/5.0)

Number of Rules : 2

JRip likumu piemérs uz vardu vektoriem balstitai datu kopai

LITERATURA

1. European e-Competence Framework 2012; Available from:
http://www.ecompetences.eu/.
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11. pielikums. Piemérotaka sliek$na lieluma atrasana studiju priekSmetu datu
kopai
Pilna datu kopa

Average confidence Pos: 0.234
Average confidence Neg: 0.016

Pirmais dalijums

Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 3 3 3 3 3 3 3 0
N 7 4 4 4 4 4 3 1
N 0 3 3 3 3 3 4 6
NN 0 0 0 0 0 0 0 3
DnelietderTgais - 0 0 0 0 0 0 0,500
Dkopéjais 0 3 3 3 3 3 4 9
8
7
6 1\ -
5 \\ e Jrip DP
— N
4 ~_ Jrip
3 e— Jrlp N
2 ——Jrip NN
1
oL /N
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Otrais dalijums
Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 4 4 4 4 4 4 2 0
N 6 3 3 3 3 3 1 0
N 0 3 3 3 3 3 5 6
NN 0 0 0 0 0 0 2 4
Dnelietdeﬁgais B 0 0 0 0 0 0;400 01667
Diopsjais 0 3 3 3 3 3 7 10
7
6 ‘\\ —
5 \ ——Jrip DP
4
N\, e ]rip N
SN 7
5 \X Jrip IN
1 / o= ]rip NN
0 T T T T T T |\\
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
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TreSais dalijums

Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 1 1 1 1 1 1 1 0
N 9 4 4 4 4 4 4 3
N 0 5 5 5 5 5 5 6
NN 0 0 0 0 0 0 0 1
DnelietderTgais - 0 0 0 0 0 0 01167
Dopaiais 0 5 5 5 5 5 5 7
10
9
g \\
7
6 \ e Jrip DP
5 \X — JripN
3
/ = Jrip NN
T 7
1
o L L | | | | >
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Vidgjais péc 3 dalijjumiem
Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 2,667 2,667 2,667 2,667 2,667 2,667 2,000 0,000
N 7,333 3,667 3,667 3,667 3,667 3,667 2,667 1,333
N 0,000 3,667 3,667 3,667 3,667 3,667 4,667 6,000
NN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,667 2,667
Dhnelietderigais - 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,143 0,444
Dopaiais 0,000 3,667 3,667 3,667 3,667 3,667 5,333 8,667
8.000
\
7.000 \
6.000
c 000 \ ) ——JRip DP
4.000 \\ ,/ JRipN
3.000 / N ——JRip N
2.000 / S .
/ = JRip NN
1.000 / / \
0.000 : : : : : . T
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
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Samazinata datu kopa

Average confidence Pos: 0.339
Average confidence Neg: 0.053

Pirmais dalijums

Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 5 5 5 5 5 5 5 5
N 5 3 3 3 3 3 0 0
N 0 2 2 2 2 2 5 5
NN 0 0 0 0 0 0 0 0
Dnelietdeﬁgais - 0 0 0 0 0 0 0
Dkopéjais 0 2 2 2 2 2 5 5
6
5 S
4 \ e Jrip DP
3 \ \ e Jrip N
2 - \\ Jrip N
1 .
e ]rip NN
oL 0N
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Otrais dalijums
Courses 0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 6 6 6 6 6 5 5 5
N 4 2 2 2 2 0 0 0
N 0 2 2 2 2 4 4 4
NN 0 0 0 0 0 1 1 1
Dhelietderigais - 0 0 0 0 0,250 0,250 0,250
DKopgjais 0 2 2 2 2 5 5 5
7
6 ‘\\\\‘
5 —Jrip DP
4 \ o e Jrip N
3 -
7 N\ JripIN
1 \ e Jrip NN
0 : : : : )( : : .
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
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Tresais dalijums

Courses
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0. 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 4 4 4 4 4 3 2 1
N 6 5 5 5 5 5 0 0
N 0 1 1 1 1 1 6 6
NN 0 0 0 0 0 1 2 3
Dnelietdeﬁgais - 0 0 0 0 1 0,333 01500
Dyopaiais 0 1 1 1 1 2 8 9
7
6 \ -
5 \ Jrip DP
4 .
e Jrip N
3 \\ . )
2 Jrip IN
1 A e Jrip NN
O T T T T T T T 1
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Vidéjais péc 3 dalifjumiem
Courses
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
Jrip DP 5,000 5,000 5,000 5,000 5,000 4,333 4,000 3,667
N 5,000 3,333 3,333 3,333 3,333 2,667 0,000 0,000
N 0,000 1,667 1,667 1,667 1,667 2,333 5,000 5,000
NN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,667 1,000 1,333
Drelietderigais - 0,000 0,000 0,000 0,000 0,286 0,200 0,267
Dyopsjais 0,000 1,667 1,667 1,667 1,667 3,000 6,000 6,333
6.000
5.000 —
N ‘
3.000 \\ Jrip N
2.000 \ Jrip N
1.000 e Jrip NN
0.000 : : : : T T : )
0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8
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