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IEVADS

Pieaugosais informacijas daudzums pasaulé rada nepiecieSamibu pe&c datu apstrades
tehnikam, kas spétu samazinat cilvéka veiktds rutinas aktivitates. Sadas iesp&jas piedava
maksliga intelekta nozare masSinapmaciba (ang. v. - machine learning). MaSinapmaciba
sniedz datorprogrammai sp&ju apmacities, balstoties uz pagatnes pieredzi, un uzlabot savu
sniegumu [1]. Klasifikacija ir viens no masinapmacibas uzdevumiem, kur klasifikators apgtist
noteikt objekta klases piederibu, balstoties uz iepriek§ ieglitiem faktiem konkréta
problémsféra (ang. v. - domain). Ar jédzienu ,,problémsféra” var apzimét jebkuru sistému vai
darbibas jomu. NepiecieS$amiba péc dazadu objektu klasificéSanas ir sastopama daudzas
sferas, piemeram, medicinas diagnostika, kreditnémeéju vertésana, att€lu apstrade, marketinga,

dokumentu organizé$ana utt. [2].

Temas aktualitate

Klasifikacijas algoritmi izmanto skaitliskus vai nominalus datus, kuri ir strukturéti.
Strukturéti dati ir sadaliti nelielas, diskrétas vienibas. Tomeér daudzas jomas praktiski
pieejamie dati ir tikai da/eji struktureti vai nestrukturéti, un tos ir sarezgiti organizét noteiktas
struktiiras. Tas apgriitina iesp&ju izmantot tradicionalas masiapmacibas metodes automatiski
un izsledz no analizes lielu daudzumu pieejamo datu. Par automatisku klasifikdaciju
promocijas darba tiek saukts datorizets klasifikacijas process, kura no klasifikatora apmacibas
briza (neskaitot apmacibas datu sagatavoSanu un klasifikacijas algoritma parametru
iestatiSanu) lidz [émuma piepemsSanai par jaunu objektu (jeb no apmacibas puses skatoties -
pieméru) klasifikaciju netiek iesaistits sistémas lietotajs vai eksperts.

Promocijas darba ipasa uzmaniba ir pieversta vienai no cilvéku darbibas sferam, kam
raksturigi konceptuali sarezgiti dati, proti, studiju prickSmetu 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. Formalizét un strukturét So informaciju
trauce neskaidras objektu attiecibas un dabiga valoda veidotie apraksti, ka arT maSinapmacibai
pieejamais relativi nelielais piemeru skaits (eksperta veiktie salidzinajumi, kas sist€mai kalpo
par pieredzi, no kuras izdarit secinajumus). Turklat jarekinas ar apstakli, ka viens studiju
priekSmets var atbilst vairakiem citiem, tatad nepiecieSams nodroSinat iesp&ju objektus

klasificet vienlaicigi vairakas klases.



Ja kada problémsfera automatiska klasifikacija sniedz neapmierinoSus klasifikacijas
rezultatus, savukart ir pieejams eksperts, kur§ var veikt klasifikaciju §is sferas ietvaros, tad
dalgji automatiskas jeb interaktivas klasifikacijas izmantosana lauj izmantot gan automatiskas,
gan eksperta veiktas klasifikacijas priekSrocibas un iegiit kompromisu starp eksperta ieguldita
darba apjomu un klasifikacijas rezultatu kvalitati. Promocijas darbs ir veltits automatizéeta jeb
daleji automatiska Klasifikacijas risinajuma izveidei, kas izmanto gan masinapmacibas
sniegtas iespejas, 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) §1 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.
Biitisks parametrs, kas nosaka, vai klasifikacijas rezultati kada sféra ir uzticami un praktiskai
lietoSanai pienemami, ir nepareizi klasific€to objektu skaits, tade] tas ari izv€leéts par méru

klasifikacijas rezultatu novertésanai.
Promocijas darba merkis

Daba meérkis ir izstradat automatizétas klasifikacijas sistémas modeli, kas pielauj
interaktivitati ar ekspertu klasifikatora lietoSanas laika, ja klasifikators sastopas ar objektu, ko

tas nespéj klasificét vai nav parliecinats par sava [lémuma pareizibu.

Darba uzdevumi
Promocijas darba mérka sasniegSanai ir izvirziti $adi uzdevumi:

e Veikt izglitibas dokumentu datorizétas salidzinaSanas risinajumu analizi un identificét
risinamos uzdevumus.

e Veikt klasifikacijas uzdevuma masinapmaciba izpéti.

e Veikt esoSo interaktivo klasifikacijas risinajumu izpéti.

e Veikt klasifikacijas sistému arhitektiru analizi interaktivas klasifikacijas sist€émas
izstradei.

e Izstradat interaktivas klasifikacijas sistémas modeli, kas apvieno interaktivas
klasifikacijas sistemas radiSanai nepiecieSamas komponentes (algoritmus, metodes,
pieejas un arhitekttras).

e Izstradat interaktivas klasifikacijas sistémas modela papildinajumu, kas apvieno
interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sistémas radiSanai nepiecieSamas

komponentes.



e Realizet interaktivas klasifikacijas sist€émas prototipu, kas ievies izstradato modeli.
e Parbaudit izstradata modela lietderibu un prototipa lietojamibu, veicot praktiskus

eksperimentus.

Petijuma objekts

Promocijas darba p&tijumu objekts ir klasifikacijas uzdevums masinapmaciba.

Pétijuma priekSmets
Promocijas darba pétijuma priekSmets ir klasifikacijas sist€émas lietotaja - jomas

eksperta iesaistiSana klasifikacijas rezultatu uzlaboSana.

Pienémumi un ierobeZojumi
Izstradajama interaktiva klasifikacijas sistéma ir paredzeta situacijam, kuras ir speka
sadi nosacijumi:
o klasifikacijai izmantojamie dati ir ekspertam saprotami:
o péc savas bitibas un struktiras;
o péc to apjoma (objekta apraksta apjoms nav parak liels).
e cilveks-eksperts ir pieejams.

Tatad datiem, ar kuriem stradas klasifikacijas sistéma, ir jabtt tadiem, kurus eksperts
sp€j interpretét. Tas nozime, ka ekspertam ir jasaprot sakotnéjo vai apstradajamo datu jega, lai
vins varétu klasificét jaunu objektu, ja sistéma to lags. Cits aspekts ir viena objekta
aprakstiSanai izmantoto datu apjoms. Ja tas ir parak liels, tad eksperts nespés sniegtos datus
operativi saprast un, attiecigi, arT klasificét. Turklat ekspertam, kas risinamaja joma ir sp&jigs
sniegt sist€émai padomu, vispar ir jabut pieejamam. Ja Sada eksperta nav, vai jau ieprieks
zinams, ka eksperta nodarbinaSana ir parak darga, tad interaktivam risinajumam nav jégas.
Tatad tiek piepemts, ka interaktiva klasifikacijas sisteéma tiek lietota sfera, kur augstak
mingtos nosacijumus ir iesp&jams ieverot.

No klasifikacijas pieejam darba ir izvéléta induktiva apmaciba (Iémumu kokus un
likumus veidojosie algoritmi), jo tas sniegtie rezultati ir lietotajam vislabak saprotami, kas ir
biitiski, ja nepiecieSams vairot lietotaja uzticibu klasifikacijas sistémai.

Promocijas darba tick apskatitas problémsféras, kuram ir raksturiga objektu
daudzkategoriju piederiba, tas ir, objekts dabiski var vienlaicigi piederét vairakam klasém.
Sada situacija ir, pieméram, zinu organizésana, jo viens raksts var atbilst vairakam temam,
pieméram, sports un tiirisms. Sis nosacijums ir radies tadel, ka daudzkategoriju klasifikacija ir

raksturiga primaraja izskatamaja problémsfera - studiju priekSmetu salidzinasana.



Lietojot terminus ,,sistémas lietotajs” un ,,eksperts” darba ir saglabats princips, ka, lai

stradatu ar klasifikacijas sistému un caurskatitu iegtitos rezultatus, sist€émas lietotajam nav

jabiit probleémsferas ekspertam, tacu, lai sniegtu savas zinaSanas un pilnveidotu klasifikatoru,

ir nepiecieSama padzilinata izpratne par attiecigo jomu. Tadél cilvéks vienm@r var but

klasifikacijas sisteémas lietotajs, bet ne vienmér ir arT eksperts attiecigaja joma.

T1

Darba tiek izvirzitas $adas aizstavamas tézes.
Klasifikacijas sistéma, kas realiz€ interaktivas klasifikacijas sist€émas modeli eksperta
iesaistiSanai klasifikatora lietoSanas posma, lauj samazinat nepareizi klasificéto

objektu skaitu, salidzinot ar automatisku klasifikaciju.

T2 Piemérotaka parliectbas slieksna lieluma noteiksanas metode palidz atrast

T3

klasifikatora parliecibas slieksni, ar kuru nepareizi klasific€to pieméru skaits N ir
minimals pie izvirzitajiem eksperta ieguldama darba ierobeZojumiem.
Universitasu studiju priekSmetu salidzinaSana ir lietderigi izmantot Uz induktivo

apmdcibu balstitu, interaktivu, daudzkategoriju klasifikacijas sistemu.

Zinatniskais jaunieguvums

Izstradats interaktivas klasifikacijas sistémas InClaS (ang. v. - Interactive Inductive
Learning based Classification System) modelis, kas apvieno interaktivas klasifikacijas
sist€mas radiSanai nepiecieSamas komponentes.

Izstradats InClaS modela papildinajums, kas apvieno interaktivas daudzkategoriju

klasifikacijas sist€émas radiSanai nepiecieSamas komponentes.

Teorétiska vertiba

Zinatniskais jaunieguvums ietver vairakus pakartotus teorétiskos rezultatus:
Izstradata klasifikacijas sist€ma ievieSama interaktivitates shéma.

Izstradata interaktivas klasifikacijas sistemas uzblive — klasifikacijas sist€mas
funkcionalie moduli, to pasibas un sasaistes.

Izstradatas divas klasifikatora atjaunoSanas (papildinaSanas) shémas péc eksperta
veiktas klasifikacijas.

Izstradats algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai daudzkategoriju
klasifikacijas gadijuma.

Izstradata metode atbilstosaka parliecibas sliek$pa noteikSanai, pie kura klasifikatora
klasificétos piemerus atzit par neparliecinosi klasific€tiem un nodot eksperta parzina.
Veikts interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sist€émas projekt&jums sistému

veidojoSo modulu, to ieeju un izeju apraksta veida.



e Veikta literatiras analize un iegiiti sistematizéti apkopojumi par klasifikacijas un

izglitibas dokumentu salidzinaSanas t€émam.

Praktiska nozimiba

Ir izstradats interaktivas klasifikacijas sistémas InClaS prototips daudzkategoriju
klasifikacijas uzdevumiem. Prototips ir 1pasi pielagots studiju priekSmetu salidzinasanai
lietotajam &rtakas saskarnes nodroSinasanai.

Ka papildu rezultats darba gaita ir izveidota programma daudzkategoriju datu
parveidoSanai dazados atspogulojuma formatos (atbilstosSi atSkirigajam ieejas datu formata

prasibam programmatiira Weka [3] un biblioteka Mulan [4]).

Darba aprobacija
Par darba rezultatiem ir zinots 12 konferences:

e 2012. gada 18.-23. novembri. The Fifth International Conference on Advances in
Human-oriented and Personalized Mechanisms, Technologies, and Services
(CENTRIC 2012). Lisabona, Portugale.

e 2012. gada 16.-20. julija. International Conference on Machine Learning and Data
Mining (MLDM 2012). Berline, Vacija.

e 2012. gada 16.-18. maija. Sixth International IEEE Conference on Research
Challenges in Information Science (RCIS 2012). Valensija, Spanija.

e 2011. gada 6.-8. oktobri. 10th International Conference on Perspectives in Business
Informatics Research (BIR 2011). Riga, Latvija.

e 2011. gada 13.-16. oktobri. RTU 52. starptautiska zinatniska konference, sekcija
,Datorzinatne”. Riga, Latvija.

e 2011. gada 24.-26. julija. Intelligent Systems and Agents (ISA 2011). Roma, Italija.

e 2011. gada 7.-10. marta. Rethinking Education in the Knowledge Society (RED 2011).
Monte Verita, Sveice.

e 2010. gada 11.-15. oktobri. RTU 51. starptautiska zinatniska konference, sekcija
,Datorzinatne”. Riga, Latvija.

e 2010. gada 5.-7. julija. Ninth International Baltic Conference on Databases and
Information Systems (Baltic DB&IS 2010). Riga, Latvija.

e 2010. gada 27.-28. maija. 19th Annual Machine Learning Conference of Belgium and
The Netherlands (BeneLearn 2010). Leuvena, Belgija.


http://www.thinkmind.org/index.php?view=instance&instance=CENTRIC+2012
http://www.thinkmind.org/index.php?view=instance&instance=CENTRIC+2012

2010. gada 22.-23. aprili. 16th International Conference on Information and Software
Technologies (IT 2010). Kauna, Lietuva.
2009. gada 12.-16. oktobri. RTU 50. starptautiska zinatniska konference, sekcija

,Datorzinatne”. Riga, Latvija.

Promocijas darba ietvaros veikto pétijumu rezultati ir atspoguloti 13

publikacijas starptautiskos zinatniskos izdevumos:

Birzniece 1. Architecture of an Interactive Classification System // The Fifth
International Conference on Advances in Human-oriented and Personalized
Mechanisms, Technologies, and Services, 2012. IARIA, - 91.-100. Ipp. Ieklauts
ThinkMind Digital Library datu bazg.

Birzniece 1. Machine Learning Approach for Study Course Comparison //
International Conference on Machine Learning and Data Mining, 2012. IBai
publishing - 1.- 13. Ipp. Iegiits 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: Conference Proceedings, 2012. IEEE - 129.-134. Ipp. Ieklauts
Scopus, IEEE Xplore, DBLP datu bazes.

Birzniece I. Interactive Inductive Learning Based Study Course Comparison //
Proceedings of the Red-Conference: Rethinking Education in the Knowledge Society,
2011. Universita della Svizzera italiana - 339.-347. Ipp.

Birzniece 1., Kirikova M. Interactive Inductive Learning: Application in Domain of
Education // RTU zinatniskie raksti. 5. sér., Datorzinatne. - 47. sg&j., 2011. RTU
izdevnieciba - 57.-64. Ipp. Ieklauts VERSITA, DBLP, EBSCO datu bazgs.

Birzniece 1. Artificial Intelligence in Knowledge Management: Overview and Trends
// RTU zinatniskie raksti. 5. sér., Datorzinatne. - 46. s&j., 2011. RTU izdevnieciba - 5.-
11. Ipp. Ieklauts VERSITA, 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, 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, 2011. IADIS - 107.-111. Ipp. Ieklauts

Scopus datu baze.
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e Birzniece I. The Use of Inductive Learning in Information Systems // Proceedings of
16th International Conference on Information and Software Technologies, 2010.
Technologija Kaunas - 95.-101. Ipp. Ieklauts Thomson Reuters Web of Science datu
baze.

e Birzniece I. From Inductive Learning Towards Interactive Inductive Learning // RTU
zinatniskie raksti. 5. sér., Datorzinatne. - 43. s¢j., 2010. RTU izdevnieciba - 106.-112.
Ipp. Ieklauts VERSITA, DBLP, io-port.net, EBSCO datu bazgs.

e Birzniece I. Interactive Inductive Learning System // Frontiers of Al and Applications.
Databases and Information Systems VI, VVol. 224, Selected Papers of Baltic DB&IS,
2011. 10S Press - 380.-393. Ipp. Ieklauts ACM, DBLP, io-port.net datu bazes.

e Birzniece I., Kirikova M. Interactive Inductive Learning Service for Indirect Analysis
of Study Subject Compatibility // Proceedings of the BeneLearn, 2010. Katholieke
Universiteit Leuven - 1.-6. Ipp.

e Birzniece I. Interactive Inductive Learning System: The Proposal // Proceedings of the
Ninth International Baltic Conference on Databases and Information Systems, 2010.

University of Latvia Press - 245.-260. Ipp.

Darba struktura

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

Pirma nodala "P&tljuma pamatojums" apraksta lidzsin€jos centienus datorizéta studiju
programmu un priekSmetu salidzinasana, izvérSot aktualas problémas un defin€jot Sis
disertacijas ietvaros risinamos uzdevumus un darba merogu.

Otraja nodala "Saistito darbu analize: iestradnes un pastavosas problémas" atspoguloti
un apkopoti Iidz$ingjie pé€tijumi par darbam aktualam t€émam. 2.1. apakSnodala apskata
klasifikacijas uzdevumu maSinapmaciba, galveno uzmanibu pievérsot induktivas apmacibas
problému aprakstam, daudzkategoriju klasifikacijai, tas novert€§juma mériem, klasifikacija
risinamajam problémam, pieméram, nesp&jai klasificét jaunus piemérus. 2.2. apaksnodala
veltita interaktivajam pieejam klasifikacija, bet 2.3. apakSnodala apkopo lidz§ingjo veikumu
klasifikacijas sisteému arhitektiiru izstrade.

Tresa nodala "Interaktivas uz induktiva apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas

InClaS) pamatmodelis” sniedz izstradato interaktivas klasifikacijas sistémas modela galveno

11



komponensu izklastu — ekspertam vaicajamo pieméru noteikSanu, eksperta sniegto zinasanu
icklausanu klasifikatora un sist€mas uzbuvi.

Ceturta nodala "InClaS modelis daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumam” paplasina
sisttmas pamatmodeli ar daudzkategoriju klasifikacijai nepiecieSamajam komponentém,
defingjot algoritmu Klasifikatoram neskaidro pieméru noteikSanai un metodi piemé&rotaka
parliecibas slick$na atra$anai. Seit ir paskaidroti ar sistémas projektéSanu un realizacijas
detalam saistitie Ilemumi studiju priekSmetu 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 lietotaja saskarné.

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

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

Darbam ir 11 pielikumi: 1. - svarigako darba lietoto terminu skaidrojumu saraksts; 2. -
priekSapstrades apraksts studiju priekSmetu pilno aprakstu izmantoSanai klasifikacija; 3. -
forma, ar kuras palidzibu tiek iegiiti dati no eksperta studiju priekSmetu salidzinasanai ar
Eiropas e-kompetencu ictvara starpniecibu; 4. - studiju priekSmetu formalo aprakstu
iegiiSanas demonstréjums tieSaja un netieSaja salidzinasana; 5. - rezultati, kas ieglstami ar
utilitprogrammu  datnu parveidoSanai starp dazadiem daudzkategoriju atspoguloSanas
formatiem; 6. - induktivas apmacibas algoritmu iedalijums; 7. - klasifikacijas sistemu
projektéSanas pieeju apkopojums; 8. - klasifikacijas sist€ému uzbiives modelu apkopojums; 9. -
promocijas darba eksperimentos izmantoto klasifikacijas metozu un algoritmu nosaukumu
satsindjumu skaidrojums; 10. - klasifikacijas modelu atspogulojuma formati dazadiem
algoritmiem; 11. - pilns eksperimentu rezultatu atspogulojums piemérotaka sliek$pa lieluma

noteikSanai studiju priek§Smetu salidzinaSanas uzdevuma.
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1. PETIJUMA PAMATOJUMS

Darba pirmaja nodala ir izklastita problematika, kas pamato promocijas darba
risinamo uzdevumu un nosaka nepiecieSamos petijumus un izstradnes. Vispirms izskaidroti
automatiskas klasifikacijas ierobezojumi lietoSanai sféras, kuras ir griiti formali defin€jamas
un nav aprakstitas ar pilnigu pieméru kopu. Ka nozimiga darbibas sfera, kura paradas
nepiecieSamiba pec automatizeta, uz induktivo apmacibu balstita klasifikacijas risinajuma,
analiz€ta izglitibas joma, kur ir aktuala dazadu studiju priekSmetu savstarp€jas atbilstibas

noteikSana. Pamatojoties uz So probleémsferu, izvirzitas prasibas pret izstradajamo risinajumu.

1.1. Automatiskas klasifikacijas ierobeZojumi

Masmapmacibas pieejas saskaras ar izaicindjumu jomas, kuram biitu lietderigi
izmanot maSinapmacibu tadel, ka tajas pastav laikietilpigas cilvéka veiktas aktivitates, bet
kuras neatbilst tipiskiem parametriem masSinapmacibas pieméroSanai datu apjoma un
strukturétibas zina. Ja sakotn€jie dati ir dal€ji strukturéta vai citadi nepilnigi izmantojama
forma, tad parveidojot pieejamos datus no sakotn€ji dal&ji struktur€ta vai nestrukturéta
formata uz klasifikacijas algoritmiem lietojamu — strukturétu formatu, var pazaudét dalu
butiskas informacijas vai atspogulot to neprecizi, tadéjadi iegiistot apmacibas kopu, kas
nepilnigi atspogulo pétamo problémsferu. Ja turklat So datu ir maz, tad klasifikatoram
nepietiek avotu, kur smelties pieredzi. Parveidotos (formalizétos) datus talak izmantojot
masinapmacibai un klasifikatora iegiiSanai, pastav iesp&ja, ka ar1 klasifikators biis nepilnigs
un nespés noteikt klasi jauniem piemériem vai noteiks to nepareizi. Sada situacija ir
atspogulota 1.1. attéla, ja klasifikacijai izmanto tradicionalo automatisko sist€ému (atteéla A
dala). Paskaidrojot atskiribu starp terminiem klasifikators” un ,klasifikacijas sistéma”,
jamin, ka klasifikators ir klasifikacijas modelis (pieméram, likumu kopa), kas kalpo jaunu
piemeru klases (klasu) noteikSanai konkréta problemsfera, savukart klasifikacijas sist€éma ir
programmatiira, kas ietver klasifikatoru, lietotaja saskarni un citas saistitas komponentes,
pieméram, pirms un pé&capstradi. Klasifikacijas sistémas izveide ietver ar1 klasifikatora
veidoSanu. Principa klasifikators var bt arT indukcijas rezultata iegiits likumu saraksts uz
paptra, péc kura vadities jauna piemeéra klasifikacijas gaita. Klasifikacijas sistéma ir
klasifikators un ta periferija, kas kopuma nodroSina datorizétu klasifikacijas procesu. Tatad
klasifikators ir dala no klasifikacijas sistémas, kura nodrosina klasifikacijas veikSanu. Lai

risinatu problémas jaunu pieméru klasifikacija nepilniga klasifikatora gadijuma, noveérstu
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neklasific@tus piemérus un samazinatu nepareizi klasific€to pieméru skaitu, promocijas darba

ir izstradata interaktiva klasifikacijas pieeja.

Problémsféra ar
konceptuali
sarezgitiem

datiem

TN

Sakotnégjie dati

Nepilnigs

sakotnéjo 'datu Sakotnéjo datu
atspogulojums formalizacija
(X#7Y)
¥ ~a Datu formalizéSana

Formalizéti dati

| ooo

A Apmaciba

Pareizi

5
5
e
X__ g : &=
Nepilnigs klasifikators — — _ pmi s | §
Klasifikators D \ Lémums par klasifikaciju § 3
’ Nespéj klasificét pieméru ; _
Jauna pieméra 2| 3
klasifikacija Klasificé pieméru nepareizi 2 $
E
3
Apmaciba i ; =
\ / Jauna pieméra %
[~ Nepilnigs klasifikators klasifikacija N 2 =
Klasifikators | D { ) Lémums par klasifikaciju g £
L — | / =
Neskaidro ¥ _ O N s =
B Klasifikaciiu Sadarbiba ar | \ Lémums par =
:g o U ekspertu ) D D/ klasifikaciju % g
g noteikSana Jauna pieméra / v afl §
< klasifikacija | %

1.1. att. Automatiska (A) vai interaktiva (B) klasifikacija nepilnigu apmacibas datu gadijuma

Ja automatisko klasifikacijas sisteému (1.1. attéla A dalu) aizvieto ar dalgji automatisku
(automatizetu) sisteému (1.1. attela B dalu), kura klasifikators ir papildinats ar elementiem (1)
neskaidro klasifikaciju noteik$anai un (2) sazipai ar aréju ekspertu, tad jauno pieméru
klasifikaciju veiktu pati sist€éma vai, ja ta nav drosa par savu sp&ju pienemt lémumu, jomas

eksperts, tadgjadi likvidejot neklasificétus piemérus un samazinot nepareizi klasific€to
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piemeru skaitu. Klasifikators ar1 ieglitu papildu apmacibas iespgjas, jo eksperta klasificgtie
pieméri var kalpot par jaunu pieredzi.

Lai parliecinatos par dalgji automatiskas klasifikacijas pieejas nepiecieSamibu, darba
talaka gaita ir izpétiti lidz$ingjie datorizétie klasifikacijas risinajumi ar augstako izglitibu
saisttas sferas.

1.2. Klasifikacijas uzdevumi izglitibas joma

NepiecieSamiba atbalstit dazadu izglitibas dokumentu salidzinasanas procesu ar datoru
palidzibu ir pamatota literatiira un izteikta no augstakas izglitibas joma stradajoso puses. Ar
terminu izglitibas dokumenti darba tiek apziméti dazada veida materiali, kas raksturo
izglitibas saturu un novertéjumu, tai skaita studiju priekSmetu apraksti, macibu materiali,
izglitibu apliecinoSie diplomi u.c. dokumenti. Augstakas izglitibas dokumentu salidzinasanas
nepiecieSamiba paradas vairakas formas un ir nosaciti iedalama tris kategorijas [5-12].

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 iegiito izglitibu.

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

e Macibu materialu daliSana kategorijas, piemé&ram, e-apmacibas sistémas, lai
interesentam tiktu piedavati atbilstosi macibu materiali.

Ka apstiprina [8], izglitibas dokumentu salidzinasana ir sarezgits uzdevums gan
cilvékiem, gan datorsisttmam, tapec $1 procesa automatizacija prasa specifiskas pieejas un
eksperta lidzdalibu. Dalgji strukturétais dokumentu formats prasa dazadu informacijas izguves
metozu lietoSanu. Elektroniskas akadémiskas padomdoSanas sistémas autori [8] norada, ka
sistémas rezultatus noteikti varétu uzlabot, palielinot apmacibas kopu, ka ari iesaistot
ekspertu. Piem@ram, ievieSot vienkarSu mehanismu manualai izgito datu parbaudei un
papildinaSanai, butu iesp&ams uzlabot talaka darbiba izmantotas informacijas kvalitati.
Klasifikacijai izmantojamas datu kopas palielinaSana arT prasa cilvéka darbu, jo sagatavot
apmacibas piemérus var tikai problémsferas eksperts, 1idz ar to pieejamas pieredzes daudzums
vienmér biis ierobezots, Un procesa uzlaboSanas galvenais ierobezojums ir darba apjoms, ko
eksperts var ieguldit. LidzSingjo darbu analize apliecina, ka izglitibas dokumentu
salidzinasana, lai iegiitu uzticamu rezultatu, risingjumam ir jabut automatiz&€tam, bet ne

automatiskam. Ir verts pieverst uzmanibu ar1 faktam, ka, neskatoties uz to, ka starp dazadam
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studiju programmam nepastav viennozimiga Studiju prieckSmetu savstarpgja atbilstiba, ko
apstiprina ar1 pétitas literatiiras autori [9, 10], studiju priekSmetu salidzinasana ir veikta,
meklgjot 1 pret 1 atbilstibu. Neviena no realiz€tajam sisttmam Iidz Sim nav apskatitas iesp&jas
studiju priekSmetu viena studiju programma attiecinat uz vairakiem studiju priekSmetiem cita
programma jeb izmantot daudzkategoriju (ang. v. - multi-label) klasifikaciju. Lai ari ir
uzsverta cilvéka iesaistiSanas nepiecieSamiba, [idz§in€jos risindjumos izmantotas
masinapmacibas metodes neveicina iesaistitas personas izpratnes pilnveidoSanu  un
atgriezeniskas saites uzlaboSanu.

Lidz8ing€jo darbu analize norada nepiecieSamos uzlabojumu virzienus un pastavosos
ierobeZojumus, lai izglitibas dokumentu salidzinaSana var€tu ieviest zinamu automatizaciju.
Izdarot secinajumus par $Ts sféras problematiku, promocijas darba ir izskatits uzdevums par
Uz induktivo apmdcibu balstitu, interaktivu un daudzkategoriju klasifikdcijas sistémas izstradi
studiju prieksmetu salidzinasanas atbalstam.

Formaliz€jot studiju priekSmetu salidzinasanas uzdevumu ka prasibas pret
masinapmacibas risindjumu, ir definétas $adas raksturigas ipasibas:

e icgitie rezultati ir jasaprot klasifikatora lictotajam un ekspertam;

e piecjama apmacibas kopa ir maza;

e sakotngjie dati ir da]€ji strukturéti vai nestrukturéti;

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

e 0bjekts var piederét vienlaicigi vairakam klasém.
1.3. Izglitibas jomas uzdevuma interpretacija masinapmacibas konteksta

ST apaksnodala sniedz skaidrojumu promocijas darba risinatajai augstakas izglitibas
studiju priekSmetu salidzinaSanas problémai no masinapmacibas puses. Taja ir paskaidrotas
dalgji strukturéto studiju priekSmetu aprakstu transforméSanas metodes klasifikacijas
algoritmiem izmantojama datu formata iegiiSanai. Tas nozimé strukturétu priekSmetus
aprakstoSo atribiitu izgiisanu un klasu jeb kategoriju, kuras klasific€jamie priekSmeti jaiedala,
defin€Sanu. Apmacibas datu iegiiSana un klaSu definéSana shematiski paradita 1.2. attéla.
Sakotn&jie dati ir studiju priekSmetu apraksti tada forma, kada izglitibas institlicija tos ir
publicgjusi. Lai iegiitu uz atriblitu-vertibu pariem balstitu atspogulojumu, ko izmantot
induktivas apmacibas procesa, §ads apraksta veids ir jaformalizg, nosakot klases, defin€jot un
izgustot raksturigos atribiitus un to vértibas. PriekSmetu apraksta formalizacija eksperimentu
nolikos tiek veikta divos neatkarigos veidos — (1) ka tekstu salidzinasana (iegiistot vardu

vektorus anglu valoda) un (2) ka kompetencu salidzinasana (atspogulojot sasniedzamos
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macibu rezultatus pret vienotu standartiz€tu ietvaru). PriekSmetu klasifikacija, izmantojot
vardu vektoru iegisanu no priekSmetu aprakstiem, tiek saukta par tieso salidzinasanu, jo, lai
ieglitu apraksta izmantotos vardus, tiek veikta tikai sintaktiska sakotn&jo datu apstrade. Vardu
vektors satur tos vardus, kas sastopami apmacibas datu kopa, un konkrétam studiju
prickSmetam tiek noradits, kuri no vardiem $1 prickSmeta apraksta ir ieklauti. Savukart
netieSaja salidzinaSana no studiju priekSmetu aprakstiem eksperts izsecina ieglistamas
kompetences, atspogulojot tas vienota ietvara (izvéléts Eiropas e-kompetencu ietvars (e-CF)
[13]), tadgjadi sakotnéjie dati tiek parveidoti arT semantiski. Ka galvenie klasifikacijas atribaiti
tieck izmantotas konkr&tas kompetences (to esamiba vai neesamiba), un priekSmeti tiek
salidzinati pastarpinati, par starpslani izmantojot kompetencu ietvaru. Balstoties uz veikto
literatiiras analizi, tiek izteikts pien€mums, ka priekSmetu tiesa salidzinasana sniegs sliktakus

klasifikacijas rezultatus ka netiesa; to ir paredz€ts parbaudit eksperimentali.

Sakontéjie dati Aprakstosie atributi Klases
analysis =1
» manage = 1
knowledge =0 \
Vardu vektori (tiesa salidzinasana) PriekSmets 1
Cd
. PriekSmeti, ar kuriem
N | tiek veikta salidzinasana
] (iespéjama atbilstiba
Studiju priek$metu 1:N)
apraksti [ |fetvars (e-CF)
;3 U
J )
J
Kreditpunkti
Studiju lTmenis

Kompetences (netiesa salidzinasana)

1.2. att. PriekSmetu aprakstu formalizéSanas koncepcija

Klases tiek izveletas atbilstoSi salidzinaSanas meérkim; pieméram, klases var bt
studiju priekSmeti no studiju programmas, attieciba pret kuru ir nepiecieSams noskaidrot citu
studiju priek§metu atbilstibu. Iepazistoties ar jauna studiju priekSmeta aprakstu, pieSkiramas
klases Sim priekSmetam nosaka eksperts, turklat vinS var pieskirt vairakas klases vienam
priekSmetam, jo neviennozimigas priekSmetu atbilstibas d&| viens prick§mets sava satura var
parklaties ar vairakiem citiem. Sikaka analize studiju priekSmetu salidzinasanas problémas

risinajumam ir sniegta saistiba ar praktisko eksperimentu planu darba 6. nodala.
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2. SAISTITO DARBU ANALIZE: IESTRADNES UN PASTAVOSAS
PROBLEMAS

Otra nodala apkopo IidzSingjos petijumus un teorctisko bazi dazados klasifikacijas
aspektos. 2.1. apak$nodala ir apskatits automatiskas klasifikacijas uzdevums, sevisku
uzmanibu pievérSot induktivas apmacibas pieejai, daudzkategoriju klasifikacijai un tas
noveértéSanas mériem, ka ar1 problémam jaunu pieméru klasificeSana. 2.2. apaksnodala ir
veltita dazada veida lidz$in€jiem interaktiviem risinajumiem induktivaja apmaciba un citas
klasifikacijas pieejas. 2.3. apakSnodala sniedz klasifikacijas sistému arhitektiiru apkopojumu,

lai interaktivas Kklasifikacijas sist€émas izveidé izmantotu jau esoSus un parbauditus

risinajumus, ja tadi ir, un pargpemtu labo praksi.

2.1. Klasifikacijas uzdevums masinapmaciba

Klasifikacija ir butiska daudzos problému risinasanas uzdevumos. Lai veiktu
klasifikaciju, ir nepieciesams realizét kada veida spriesanu. ST darba konteksta galvena
uzmaniba tiek pievérsta induktivas sprieSanas izmantoSanai datu automatiska vai dalgji
automatiska apstrade, tadel tiek lietots termins ,,induktiva apmaciba”. Uzsverot induktivas
apmacibas priekSrocibas, jamin, ka tas iegutie klasifikacijas rezultati ir saprotami ne tikai
datorsistémai, bet ar cilvékam, kas ir neatsverami sistémas, kur nepiecieSams talak apstradat
ieglitos spriedumus un izprast Iémuma piepemsanas celu [14]. Induktiva apmaciba
datorzinatn€ nozimé macisanos no piemériem, kad sist€éma censas inducét koncepta aprakstu
c: X 2 K no datu kopas X = {xi, ..., Xi}, kurai ir zinama klasu kopa K = {ki, ..., kj}. Katrs
piemérs X sastav no atribaitu-vértibu pariem X = {(ai, Vai), ..., (@n, Van)}. Induktiva apmaciba un
klasifikacija ir plasi apskatita autores bakalaura un magistra darbos [15, 16]. 2.1. att.
atspogulots klasifikacijas process ka klasifikatora apmacibas, test€Sanas un lietoSanas posmi.

Klasifikacijas uzdevumi atSkiras p€c objektiem pieSkiramo kategoriju skaita, ko
nosaka problémsfeéra. Visbiezak ir nepiecieSams noteikt objekta piederibu tikai vienai klasei.
Tas ir, katrs piemérs ir saistits ar vienu klasi k no neparklajosos klasu kopas K, /K[ > 1. Tomer
ir ar1 sferas, kuras objekti var piederét vienlaicigi vairakam klasém. Tada gadijuma runa ir par
daudzkategoriju klasifikaciju, un katrs piemers ir saistits ar apakskopu Y < K. Par sava veida
daudzkategoriju klasifikaciju var uzskatit arl izpluduSo klasifikaciju (ang. v. — fuzzy
classification), kur objekti var piederét dazadam klasém ar noteiktu piederibas pakapi. Tomér

daudzkategoriju un izpludusas klasifikacijas mérki un risinatas problémas ir atskirigas [17].
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APMACIBA TESTESANA LIETOSANA

( 3 & =3 { 2
X =[xy ..., xi] X =[xy, ..., xi] X =[xy ..., xi]
| K=lki, ka, .., Kj] (K = [k, Kz, ..., kil)
Ioej Apmacibas leeja Testa leeja Jauni
= P > L os ey
piemeéri piemeéri pieméri
v C:X2K
Apmacibas Izeja Izeja
algoritms Klasifikacija d Klasifikacija >
\ J \ A J \ “ J
Izeja Ke = [ Ket, Kez,-.., Kejl Ke = [Ke1, Kezy.., Kejl
Vv Y \
¢ =h(X, k) Klasifikators Kc =f(X, c)

2.1, att. Klasifikacijas process

Uz izpliduso logiku balstita klasifikacija ir Iidzeklis neskaidribas klied€sanai starp
klases aprakstoSajiem atribiitiem un var tikt uzskatita ka sagatavoSanas bloks pirms
klasifikacijas, lai noSkirtu dazadas klases. Izpludusas piederibas vertibas péc normalizacijas
iegiist summaro vertibu "1", kamér daudzkategoriju klasifikacija vairakas klases var sanemt
piederibas veértibu "1" , jo klases nav savstarpgji izslédzosas [18]. 2.1. tabula sniegts piemérs

vienkategorijas, daudzkategoriju un izpladusas klasifikacijas rezultatam.

2.1. tabula
Vienas kategorijas, daudzkategoriju un izplidusas klasifikacijas piemérs

Objekts Pieskirtas klases
Pieeja (aprakstosie Secinajums
atribati) A|lB|C|D
Vienkategorijas klasifikacija 1 0 0 0 Objekts pieder klasei A
al=1 . . v .
. oy o e ' Objekts pieder klasu kopai {A, C},
Daudzkategoriju klasifikacija a2=1 1 0 1 0 nepieder klasu kopai {B, D}
a3=0 . . .
Izpladust Klasifikacija 0501|0301 Objekts pieder klasei A ar

visaugstako piederibas vertibu

Promocijas darba uzsvars ir likts uz daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumu, jo
galveno darba risinamo problémsféru — studiju priek§metu salidzinasanu — raksturo ipasiba,
ka viens macibu priekSmets var bt lidzigs vai atbilstoss vairakiem citiem. Daudzkategoriju
datu apstradi var veikt divos veidos — (1) caur problémas transformaciju uz vienu vai
vairakiem vienkategorijas uzdevumiem (pieméram, izmantojot binaras saistibas (ang. V. -
Binary relevance) metodi vai klasu kopu (ang. v. - Label powerset) veidoSanu) vai (2)

algoritmu adaptaciju tieSai daudzkategoriju uzdevuma risinasanai [18].
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Lai var€tu spriest, vai apmacibas laika iegiitais klasifikators ir derigs jaunu pieméru
klases piederibas noteikSanai, tas ir janoveérte. Klasifikatoriem, kas darbojas ar
daudzkategoriju datiem, ir savas specifiskas novértésanas metodes. Darba apskatitas biezak
izmantotas metrikas, kas aprakstitas avotos [19-22].

Daudzas problemas, ar kuram jasaskaras induktivas apmacibas lietoSanas gaita, tiek
sekmigi risinatas, pieméram, datu pirmapstrade. Tomér jaunu pieméru klasific€sana ir trokumi,
kuri pagaidam nav noversti. Stkak apskatitas problémas, kas rodas, ja pieejama apmacibas kopa
ir neliela un iegutais klasifikators nesp&j noteikt klases piederibu jaunam pieméram. Metodes
klasifikacijas nodrosinaSanai gadijumos, kad klasifikatora likumu baze nesp€j nodroSinat jauna
pieméra klasificéanu, nav pilnigas un piemérotas visam dzives situacijam. Sadu neklasificétu
pieméru problémas risinasanai populara ir algoritmos AQ [23] un CN2 [24] piedavata nokluséta
likuma lietosana, kur$ pieSkir apmacibas kopa visizplatitako klasi tiem piemériem, kurus
klasifikators nav var€jis klasificét [24]. Lai arT metode ir vienkar$a un labi pamatojama, ne
vienmér ta strada piepemami. Piem&ram, situacija, kad klasu ir daudz un tas visas paradas
caurméra vienlidz biezi, $ada pieeja nedod labu klasifikacijas rezultatu. Tadg€] var secinat, ka
promocijas darba uzdevums — eksperta iesaistisana neklasificéto un neparliecinosi klasificéto
piemeru klases piederibas noteikSanai — ir jauns un potenciali lietderigs ieviesums klasifikacijas
rezultatu uzlabosana, tadejadi ar1 paplasinot induktivas apmacibas lietoSanas iesp€jas jaunas

jomas.

2.2. Interaktivitate klasifikacija un induktivaja apmaciba

Pirms piedavat jaunu interaktivu risinajumu induktivaja apmaciba, promocijas darba
autore ir apkopojusi [25, 26] dazadu avotu sniegtas lidz§ingjas picejas [27-32] interaktivai
induktivajai apmacibai, ka ar1 citam klasifikacijas metodém. Apkopojuma rezultatd ir
izstradata shéma (skat. 2.2. att.), kura izdalitas tas fazes klasifikatora veido$ana un lietoSana,
kuras saskarsme ar lietotaju vai ekspertu, saskana ar dazadam pieejam, ir nepiecieSama vai
velama. Klasifikatora veidoSanas posma izdalita apmacibas datu sagatavoSana un atlase (A)
un izveidoto likumu atlase un apstrade (B). Klasifikatora lietoSanas posma izdalita jauno

klasificjamo piemeru apstrade (C) un piegemta lémuma apstrade (D).
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APMACIBA LIETOSANA

Apmacibas . < Jauni <
pieman Apmacibas piemeri Jauni
@ pieméri © pieméri
Apmacibas Lémums
algoritms Klasifikacija >
§ | | ) ©

Klasifikacijas
v modelis (likumi)

Klasifikators

2.2. att. Interaktivitates briZi starp sistému un tas lietotaju

Dazadas lidz Sim aprakstitajas sist€émas sadarbiba ar lietotaju izpauzas posma A vai
gan posma A, gan B, vai arT posma D, bet ne posma C. EsoSas lietotaja iesaistes notiek vai nu
par atru, vai par velu, kad [émums par jauna piemera klasifikaciju jau ir piepemts. Savukart
tieSi neklasificétu un neparliecinosi klasificétu pieméru apstradé ir lietderigi iesaistit sferas
ekspertu posma C. Apskatiti arT speciali interaktivas klasifikacijas gadijumi — aktiva

macisanas [33] un RippleDown likumi [34].

2.3. Klasifikacijas sistemu arhitektara

Lai izstradatu interaktivas klasifikacijas sist€émas arhitekttiru, ir analiz€tas dazadas
esosas Kklasifikacijas sistému arhitektiras [35-44], ar arhitektiiru saprotot gan sistémas
projektésanas posmus, gan uzbavi. P&tljuma rezultatus autore pirmo reizi ir public&jusi [45].
Atskiribas starp aprakstitajam arhitektiram galvenokart nosaka risinajuma meérogs un
lictojuma sfera. Detalizéta klasifikacijas sistému uzbuve ir specifiska katram lietojumam, ar
mazu atkartotu izmantojamibu, kas lauj secinat, ka ari interaktivas sistémas uzbiive biis
unikala un veidojama no jauna. Savadak ir ar paSu sistémas projektéSanas procesu; lielaka
dala no 9 apskatitajiem projektéSanas modeliem satur kopigas iezimes — (1) uzsverot
sakotn&jo problémsferas izpétes nozimibu un (2) labaka risinagjuma meklésanu ka dalu no
projektésanas aktivitatém. Tad&jadi sisteémas projekteésanas modeli ir atkartoti izmantojami, un
interaktivas klasifikacijas sisteémas izstradei nav nepiecieSams radit jaunu projektéSanas ciklu,
bet var izmantot kadu no lidz $im aprakstitajiem un praksé parbauditajiem.

Balstoties uz veikto literatiiras analizi un konstatétajiem pastavoso pieeju trikumiem,
ir izstradats interaktivas uz induktivo apmacibu balstitas klasifikacijas sistémas pamatmodelis.

Ta komponentes ir aprakstitas nakosaja nodala.
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3. INTERAK'I:iVAS UZ INQUKTTVO APMACIBU BALSTITAS
KLASIFIKACIJAS SISTEMAS (INCLAS) PAMATMODELIS
Klasifikacijas sistemas papildinasana ar interaktivitati ne tikai var uzlabot
klasifikacijas rezultatus, bet ari laut lictotajiem ieskatities sistémas darbiba. Saja nodala
izklastits promocijas darba autores izstradatais interaktivas klasifikacijas sistemas InClaS
(ang. v. - Interactive Inductive Learning Based Classification System) modelis, kura atsevisko
komponensu apraksti ir publicéti [25, 45-48].
InClaS modelis definé Sadas nepiecieSamas komponentes interaktivas klasifikacijas
sist€émas izveidei (skat. 3.1. att.):
e vispargjo ievieSamo interaktivitates shemu (skat. 3.1. apaksnod.);
e interaktivaja sist€éma apstradajamas neskaidras klasifikacijas jeédzienu (skat. 3.2.
apaksnod.);
e ieteicamos klasifikatora atjaunoSanas variantus ar skaidrojumu, ka tie nodroSina
klasifikatora likumu bazes saskanigumu (skat. 3.3. apaksnod.);

e Klasifikacijas sisteémas uzbivi, tas modulus un saites starp tiem (skat. 3.4. apaksnod.).

InClaS pamatmodelis R

\es modulis

ietotaja
Daty

apstrades X Inarkibion

‘modulis ul dulle oduls

Interaktivitates shéma Klasifikacijas sistémas uzblve

Parametri, kas
/\/ janosaka katra
lietoSanas sféra:
l ¢ 1 « Klasifikacijas algoritms
- Algoritma parametri
Klasifikatora atjaunoSanas  Neskaidras klasifikacijas \l\ Dati (ieejas un izejas)

varianti jédziens
. J

3.1. att. Interaktivas klasifikacijas sistemas pamatmodelis

Ir identificéti arT parametri, kas janosaka katra InClaS lictosanas sfera (skat. 3.1. att.).
Klasifikacijas algoritma un ta iesp&jamo parametru izvéle ir javeic ikviena joma, kur ir

planots izmantot klasifikaciju, un ir speka arT interaktivas sist€mas konteksta. Sist€mas
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izveide konkrétai problémsférai nevar tikt iepriek§ pilniba definéta, bet tas izstrade ir
atbalstita ar darba autores adaptétu Bielavski un Levanda piecu solu metodi intelektualu

sistemu projektésana [42], kas atvieglo analitisko darbu klasifikacijas sist€émas izveidg.

3.1. Vispareja ievieSama interaktivitates shema

Interaktivas klasifikacijas sist€émas meérkis nav kada konkréta induktivas apmacibas
algoritma uzlaboSana, bet gan klasifikacijas iesp&ju paplasSindjuma izstrade, kas lautu lietot
interaktivu pieeju visiem tiem induktivas apmacibas algoritmiem, kuros nav definéti citi
mehanismi neklasific€to piemeru apstradei (pieméram, noklusétais likums) vai Sie mehanismi
var tikt izmainiti, neizdarot lielas izmainas pa3a algoritma. ST pieeja klasifikacijas procesa
maina veidu, ka klasifikators tiek lietots jaunu pieméru klases piederibas noteikSanai, nevis to,
ka klasifikators tick veidots (skat. 3.2. att.). Attéla redzama ievieSama interaktivitates shéma,
icklaujot klasifikacijas sistémas pamatelementus un saites (attéla elementi ar nepartrauktu
Iiniju), ka arT elementus un saites, kas nodroSina interaktivitates ievieSanu (attéla elementi ar
raustitu Iiniju) neklasificéto pieméru apstradei. Bridi, kad klasifikators sastopas ar pieméru,
kura klasifikacija tam ir neskaidra, klasifikacijas sist€émai ir iesp€ja pavaicat sist€mas
lietotajam - ekspertam, kadu klasi vins pieskirtu Sim objektam. Iegiitas zinaSanas var izmantot
ne tikai [éEmumam par konkréta pieméra klasi, bet art klasifikatora pilnveidosanai, paplasinot

sakotnéjo apmacibas kopu.

atjauno | EKIasifikatora l Interaktivitates modulis
I—P veidoSana | _l
| ‘izveido I leeia: 1 g I piegada Q
I owja: _ I 83 datus
| - Pieméru (= |,_ — N\
Klasifikators Ekspertam | raksturojosie | § | )
| vaicajams atribiti 2 |lea— —<_| |
plemers I - Papildu I S, sniedz -
| T izmanto / informacija § | atbildi
izsauc I Izeja: I =
l Jauna pieméra —) |— = _ Pieméra klase(s)l g I
klasificéSana '4—
| s atbild —l- G, s _x_ |
L
Ka papildinat Ko vaicat Ka sadarboties klasifikacijas
klasifikatoru? ekspertam? sistémai un ekspertam?

3.2. att. Interaktivitates ieklausana visparigaja klasifikacijas modelt

Jautajumi, kas rodas, paplaSinot vispargju klasifikacijas pieeju ar interaktivitati

(redzami 3.2. att.), tiks atbildéti nakamajas apaksnodalas, izklastot citas InClaS komponentes.
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3.2. Neskaidras klasifikacijas jedziens

Lai atbildetu uz jautajumu , Ko wvaicat ekspertam?”, ir izskaidrots neklasificéta,
neparliecinosi klasificéta un klasifikatoram neskaidra pieméra jédziens, kas lietots Saja darba.

Neklasificets piemérs (ang. v. — unclassified instance) ir tads piemérs, kam péc
klasifikatora lictoSanas nav izdevies noteikt klases piederibu, balstoties uz Klasifikacijas
modeli (neviens likums vai zars l€mumu koka neatbilst klasificjamam piemé&ram).
Neklasifictu pieméru apstrades iesp&jas ar noklus€to likumu un ta truokumi tika mingti
ieprieks darba 2.1. apaks$nodala.

Ja tiek nemta vera parlieciba, ko klasifikators asocigjis ar piemeéru klasificg€joSo likumu
(vai lapu lémumu koka), tad klasifikatora pienemto l€mumu var izvertét peéc ta parliecibas.
Neparliecinosi klasificéets piemers jeb piemérs ar zemu klasifikacijas parliecibu (ang. v. — low
confidence of classification) ir tads piemérs, kam klasifikatora iegtita klases parlieciba ir
parak zema, lai pieSkirtu klasi. Parlieciba ir balstita uz pieméru sadalijumu apmacibas kopa,
kas tika izmantota klasifikatora izveidoSanai. Dazadas klasifikacijas metodes un algoritmi
lieto atSkirigus parliecibas noteikSanas veidus. Pieméram, ja likums, kur§ nosaka klases A
pieskirsanu, parklaj 3 piemérus ar klasi A un 2 piemérus ar klasi B, tad klasu sadalijums ar So
likumu klasificétam jaunam pieméram ir 0.6 klasei A un 0.4 klasei B, iegustot klasifikatora
parliecibu - 0.6 (par pieskiramo klasi - A). Tradicionali parliecibas Iimenis 0.5 ir slieksnis, lai
likumu saktu izmantot klasifikacija. Tomér var tikt lietoti art citi slickSpa lielumi, atlasot
klasifikatora léemumus ar lielaku parliecibu, tad€jadi cenSoties iegiit vairak pareizi klasificétu
pieméru.

Klasifikatoram neskaidrs piemers jeb neskaidra klasifikacija (ang. v. — uncertain
classification) $1 darba konteksta ietver gan neklasificétus piemérus, gan neparliecinosi
klasificétus piemeérus.

Daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma, kur piemérs var piederét vairakam klasém,
parliecibas noteik3ana par klasifikatora pienemto lémumu kliist sarezgitaka. ST temata talaks
izklasts, tapat ka piemérotaka parliecibas sliek$na lieluma noteikSanas metode, tiks sniegta
darba nakamaja nodala, kas veltita InClaS paplasinasanai daudzkategoriju klasifikacijas

uzdevumiem.

3.3. leteicamie Klasifikatora atjaunoS$anas varianti

Kad klasifikatoram neskaidrais piemérs ir nodots ekspertam un ir sanemts eksperta

lemums par pieméra klasifikaciju, sistémai nepiecieSams apstradat iegiito informaciju -
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atbildét uz jautajumu ,,Ka papildinat klasifikatoru?”. Klasifikatora atjaunoSanai darba autore
piedava divas alternativas (tas sikak ir aprakstitas [47]) :

Uz slieksni balstita statiskas apmacibas pieeja, kas, ka nosaukums liecina, izmanto
statisku apmacibas algoritmu (8adi algoritmi paredz klasifikatora papildinasanu ar jauniem
apmacibas piemériem, tikai veidojot klasifikatoru pilniba no jauna) un eksperta klasificétos
piemérus pievieno ka pagaidu likumus, Iidz ir sasniegts iepriek§ uzstaditais piemeru skaita
slieksnis. Kad slieksnis ir sasniegts, pieméri tiek pievienoti sakotngjai apmacibas pieméru
kopai, un tiek veikta klasifikatora atkartota apmaciba, bet pagaidu likumi - dzesti.

Dinamiskas apmacibas pieeja jau sakotn€ja klasifikatora veidoSanai izmanto
dinamiskas apmacibas algoritmu, kas lauj papildinat apmacibas kopu klasifikatora lietoSanas
laika, neveidojot klasifikatoru no jauna, eksperta klasificéto pieméru izmantojot ka jaunu

apmacibas pieme&ru un apstradajot to atbilstosi savam algoritmam.

3.4. Klasifikacijas sistemas uzbiive

Dalu no atbildes ,,Ka sadarboties klasifikacijas sisttmai un ekspertam?” sniedz
klasifikacijas sistémas uzbiuve. Balstoties uz izstradato interaktivas klasifikacijas sistémas
visparigo shému (3.2. att€la) un 2.3. nodala iegiito klasifikacijas sistému arhitektiiru
apkopojuma analizi, projekt€jamaja sistéma ir izdalitas komponentes, kas atbild par dazadam
funkcijam. Interaktivai klasifikacijas sist€mai ir izveéléta modulara arhitektiira. Sist€mas
uzbtive aprakstita 3.1. tabula, bet 3.3. attCls atspogulo tipisku sistémas lictoSanas scenariju,

neaprakstot iek$€jos procesus modulos.

b Datu 1a
apstrades |€—>
| modulls 1c Inicié
e
- 2b . | Kiasifikatora | 2a
i veldosapas —> Lietotajs
f— modulis 2d
Lietotaja 7
- saskarnes 7
Klasifikators fddlis '
Klasifikatora | 33 J
% lietoSanas |€—3>
39) modulis 3c|l 1 M e
55 3e) | Eksperta :
Ilémuma
@3 d)i <+—> | pienemsanas |
oo (31) | mehanisms |
B) RN T e e e s —
Interaktivitates |<q—3
modulis (3f) EXSoans
(3 d) — ja nepiecieSams

3.3. att. Interaktivas klasifikacijas sistemas funkcionéSana
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Caur lietotaja saskarni sistémas lietotajs sniedz apmacibas piemérus (3.3. attéla solis
la), inicié klasifikatora izveidi (2a) un izsauc Klasifikatora lietosanas moduli (3a), kurs,
izmantojot no apmacibas piemériem iegito Klasifikatoru, veic pieméru klases piederibas
noteikSanu. Ja klasifikacija ir veiksmiga, t.i., klasifikators spgj atrast atbilstoSus likumus,
rezultati tick demonstréti lictotagjam (3c). Ja piemérs netiek klasificéts vai tiek klasificéts
neparliecino8i, Klasifikatora lietosanas modulis stta pieprasijumu interaktivitates modulim
risinat situaciju (3d). Interaktivitates modulis 1udz neklasificéta pieméra klasifikaciju veikt
sistémas lietotajam — ekspertam (3e); Saja gadijuma darbiba tiek inicita no sistémas puses,
nevis no liectotaja puses, ka iepriek$Gjos gadijumos. Sanemot lietotaja atbildi (3f),
Interaktivitates modulis sniedz atbildi Klasifikatora lietosanas modulim un papildina Piemeru
bazi (3g), ka rezultata ari iespéjama Klasifikatora atjaunosana, sazinoties ar Klasifikatora
veidosanas moduli (2b, 2c). Eksperta lémumu pienemsanas mehanismi ir arpus §i darba
apskatamo jautajumu loka. Klasifikacijas sisteéma tiek sagaidits viens eksperta lémums par
piemera klases piederibu.

3.1. tabula

Interaktivas klasifikacijas sist€mas moduli

Lietotaja saskarnes modulis

Nodrosina lietotajam draudzigu saskarni starp sistému un tas lietotaju:
- Atspogulo datus.

- Nodro§ina sistémas lietotaja pieprasijumu izpildi, izsaucot funkcijas citos sistémas modulos.

Datu apstrades modulis

Nodros$ina datu attélosanu dazados formatos:

- Nodrosina sistemas lietotajam iesp&ju pievienot datus dazados formatos, palidzot strukturétu datu iegiiSana.
- Nodrosina sisteémas lietotajam iesp&ju apskatit apmacibas datus un klasifikacijas likumus dazados formatos.
- Nodrosina datu transformaciju modulu iek§€jiem un savstarp&jiem procesiem.

Klasifikatora veidoSanas modulis

Gener¢ klasifikacijas modeli dotajai datu kopai. Klasifikators sisteémas ieksgja struktiira tiek glabats sistémai specifiska
formata. Ja apmacibas algoritma attglojuma forma ir likumi, tad no §1 formata var izgiit IF-THEN likumus. Sis modulis
ir balstits uz jau implementétu induktivas apmacibas algoritmu biblioteku izmantosanu.

Klasifikatora lieto§anas modulis

Izmanto ieprieks izveidotu klasifikatoru, lai noteiktu klasu piederibu jauniem piemériem, iegiist klasifikatora
parliecibas par pienemto lémumu. Sis modulis izmanto gatavas implementtas apmacibas metodes, kas ir papildinatas
ar sp&ju partvert klasifikatoram neskaidros piemérus. Saja gadijuma tiek izsaukts interaktivitates modulis.

Interaktivitates modulis

NodroSina sazinu ar sistémas lietotaju, sagatavojot un apstradajot nepiecieSamo informaciju. CieSi saistits ar
klasifikatora lietoSanas moduli.

- Nodrosina neskaidro klasifikaciju un papildu informacijas sagatavosanu atspoguloSanai ekspertam, sanem atbildi.

- Inici€ piem&ru bazes atjaunoSanu pec eksperta atbildes sanemsanas.

- Nodrosina likuma atspogulosanu péc lietotaja pieprasijuma.

Uz InClaS pamatmodela pamata talak tiks attistits nakamais modela ITmenis

interaktivai klasifikacijas sisteémai daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem.
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4. INCLAS MODELIS DAUDZKATEGORIJU KLASIFIKACIJAS
UZDEVUMAM
Saja nodala ir papildinats 3. nodala sniegtais InClaS modelis lietosanai

daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma, tas ir, klasifikacijas uzdevumos, kur katrs objekts jeb
piemérs var piederét vienlaicigi vairakam klasém. InClaS modela papildinajums
daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumiem paredz $adas komponentes (skat. 4.1. att.):

e algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteik$anai (skat. 4.1. apaksnod.);

e metode piemérotaka parliecibas sliek$na noteiksanai (skat. 4.2. apaksnod.);

e Kklasifikacijas sistémas arhitektiira — projektéSanas procesa detalizacija un sistémas

uzbuve (skat. 4.3. apaksnod.).
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J
4.1. att. InClaS modela papildinajums daudzkategoriju Kklasifikacijai

4.1. Algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai

Pirms klasifikatoram neskaidro pieméru noteikSanas algoritma definésanas, dzilak ir
analiz&ts neskaidras klasifikacijas jédziens un ieviesti svarigi talaka darba izmantoti termini
un méri. Vispargjie principi pieméra atziSanai par neskaidru tika apspriesti jau 3. nodala,
defingjot, ka darba ietvaros par Klasifikatoram neskaidriem tiek saukti neklasificéti un
neparliecinosi klasificéti piemeéri. Daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumi lauj plaSak
paliikoties uz klasifikatora nesp&ju noteikt piemera klases piederibu. Viens no plasi

izmantotiem daudzkategoriju klasifikacijas uzdevuma risinasanas variantiem ir binaras
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saistibas pieeja [49] — daudzkategoriju problému sadalot vairakos vienas kategorijas
uzdevumos. Tadgjadi pieméra klasifikaciju nosaka kopgjie rezultati no n vienas kategorijas
klasifikatoriem, kur katrs atseviSkais klasifikators lemj par pieméra piederibu tikai vienai
klasei. Ja netiek konstatéta piederiba nevienai no atseviskajam klasém (piem&ram, pé&c
noklus€juma klasifikacija tradicionali lietoto parliecibas slicksni — 0.5 — nesasniedz neviena
klase), tad piemers var tikt uzskatits par neklasifictu.

Papildus pazistamajam promocijas darba 2.1. apaksnodala aprakstitajam
daudzkategoriju klasifikacijas novértésanas metrikam, autore ir ieviesusi ari citas metrikas,
kas konkrétak saistas tieSi ar nepareizi klasific€to pieméru skaita samazinasanu un lietotaja
iesaistiSanu klasifikacija procesa. Tas balstas uz vienkarSu parametru noveértésanu:

e dajeji pareizi vai pilnigi pareizi klasificéts piemérs (DP) — vismaz viena no
prognozétajam klasém ir pieméra Tsta klase, Y; N Z; # @, kur Y; — ista klasu kopa i-
tajam pieméram, Z; — klasifikatora prognozéta klasu kopa i-tajam pieméram;

e nepareizi klasificéts piemérs (N) — neviena no klasifikatora noteiktajam klasém nav
piemera 1sta klase, Y; N Z; = @;

e isti neskaidra klasifikacija (IN) — piemérs biitu nepareizi klasificéts (N), ja tiktu
uzticéts tikai klasifikatoram (tas ir, ja ar nokluséto parliecibas limeni 0.5 netiktu
pareizi prognozeta neviena no istajam klasém);

e nepatiesi neskaidra klasifikacija (NN) — piemérs butu klasificéts ka vismaz dalgji
pareizs (DP), ja batu uzticéts klasifikatoram (tas ir, ja ar nokluséto parliecibas limeni
0.5 vismaz viena prognozéta klase butu pieméra ista klase).

Protams, klasifikacijai ir jatiecas uz rezultatu, kura péc iesp€jas vairak pieméru ir
klasificeti pareizi vai vismaz dal€ji pareizi, bet, ja tas nav iesp&jams klasifikatora nepilnibu
del, tad klasifikacijas sistémai biitu jaatpazist piemeri, kuru klasifikacija klasifikatoram ir
neskaidra.

Meri cilveka ieguldita darba noveértésanai ir sadi:

®  Dciierderigais — €1k pareizi klasificetu piemeru cilvekam jacaurskata, lai klasificetu vienu

NN. .
)

nepareizi klasificetu piemeru (Dpeietderigais =

®  Diopgais — cik pieméru cilvékam pavisam jacaurskata (Dyopsjais = IN + NN).
Izstradatais algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai daudzkategoriju
klasifikacijas gadijuma, kur§ nosaka, ka piemers tiek atzits par neskaidru tad, ja ar noteiktu

(nokluséto vai izveéleto) parliecibas sliekSpa lielumu 0 pieméram nav prognozeta neviena no

pieméra Tstajam klasém, ir atspogulots 4.2. attela.
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Visiem parbaudamajiem parliecibas sliekSniem o :

Klasifikatora

lietoSana Ja
Vai ar slieksni o ir
prognozéta vismaz
viena klase?

Neskaidrs
piemeérs

Klasificéts
piemeérs

Klasifikatora
testésana

Vai ar sliekdna
lielumu 0=0.5 pareizi
prognozeétu kaut vienu
klasi?

Daléji pareiza Nepareiza Nepamatoti Isti neskaidra
klasmkacua klasmkacua neskaidra klasmkacua
klasifikacija (NN)

4.2. att. Algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai daudzkategoriju klasifikacija

Vai vismaz viena klase
ir pieméra 1sta klase?

4.2. Metode piemerotaka parliecibas sliekSna noteikSanai

Interaktiva klasifikacijas sistéma ir nepiccieSsams noteikt parliecibas slickspa lielumu,
pie kura Klasifikatora iegiitais rezultats vairs netiek uzskatits par uzticamu. Dazadas jomas ir
atSkiriga specifika attieciba uz parliecibas Itmeni. Kamér viena datu kopa limenis 0.5 labi
noskir piederibu vai nepiederibu klasei, tikmér citd var bt nepiecieSams arT augstaks
slieksnis, lai lémums biitu parliecinoss. Autores izstradata piemérotaka parliecibas sliekSna
noteikSanas metode palidz atrast So lielumu katrai datu kopai. Ka parmekl€jama apgabala
indikatori ieviesti méri, kas raksturo vidgjo klasifikatora parliecibu par klaseém, kuram piemeri
ir piederigi (VPP) vai nav piederigi (VPN). Metodes uzdevums: atrast atbilsto$ako parliecibas
slieksni, kur nepareizi klasificéto piemeru skaits N ir minimals pie lietotdja izvirzitajiem

ieguldama darba ierobezojumiem (d; un dz): N = min, Diopsjais < d1; Detierderigais < d2 -

Metode manualai piemerotaka parliecibas sliekSna lieluma izvelei
1. [Izveleties klasifikacijas algoritmu, veikt klasifikatora apmacibu un testéSanu, noteikt N,
IN, NN, Diopeio UN Dyerierderigo pie parliecibas sliekSna 0.5. Ja neklasificéto piemeéru skaits

Diopsiais Prasa parak lielu eksperta darbu, izméginat citu klasifikacijas algoritmu.
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2. Ja neklasificéto pieméru skaits Dyypeiais it pienemams praktiskam lietojumam, mainit
sliek$na lielumus un noteikt N, IN, NN, Diopsio UN DyerieraerrgoStandarta solis ir 0.1, bet
iesp&jams lietot sikaku soli.

3. Atspogulot un izvertét rezultatus ar meriem Dyopgiais, Dnelietderigaiss N.

Novertgjumam par pamatu tieck nemts nepareizi klasificeto pieméru skaits. [zvertét
sliek$na lielumus, nemot véra §adus faktorus:
e ja pie konkréta slickSspa N nav lielaks ka ieprieks€ja soli, ir vérts izskatit slickSna
palielinaSanu;
e ja ir vienads nepareizi klasific€to pieméru skaits vairakos stavoklos, tad dot prieksroku
stavoklim ar mazaku Dy,ps0 (Un IN skaitu, kas ir tiesi saistiti lielumi);

e ir iesp&jami vairaki savstarp&ji ekvivalenti stavokli, kuros parametri nemainas.

Ir izstradata arT automatiska piemérotaka parliecibas sliek$na lieluma izvéles metode,
kura ka ieejas parametrus sanem Dyopeio UN/VaI Dyesierderigo, bet izdod parliecibas ltmeni, pie
kura N ir minimals, nemot véra ieejas parametrus.

Janem vera, ka $ada veida iegiitie aprékini balstas uz sadalijumu apmacibas kopa un
var nebit pilniba patiesi datiem, ar kuriem klasifikacijas sistéma saskarsies nakotng,

klasific€jot jaunus objektus.

4.3. Interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sistemas arhitektiira

Sistémas projektejums ieklauj piepemto I€mumu aprakstu atbilstoSi izvéletajai
projektésanas procedirai — Bielavski and Levanda Intelektualu sistemu projektésanai piecos
solos [42] —, analiz&jot (1) problémas identificéSanu, (2) zinasanu iegtSanu un att€losanu, (3)
riku izveli, (4) prototipé€Sanu un izstradi, ka ar1 (5) test€Sanu un uzturéSanu. Ta ietvaros ir
detalizeéti studiju priekSmetu salidzinasanas problematikai raksturigie parametri un
klasifikacijas sistému veidojoSo modulu realizacijas detalas daudzkategoriju klasifikacijas
veik3anai. STInClaS modela komponente aprakstita arT publikacijas [7, 50-52].

Iegitais InClaS pamatmodelis un ta papildinajums ar daudzkategoriju klasifikacijas
nodroS§inasanai nepiecieSamajam komponentém sniedz pietiekamu teorétisko un metodisko

bazi interaktivas klasifikacijas sistémas realizacijai programmatiiras veida.
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5. INCLAS PROTOTIPS

Lai izstradato InClaS modeli parbauditu un interaktivo klasifikacijas sistému ieviestu

praktiska lietoSana, ir realizéts InClaS prototips valoda Java. Nodala sniegts prototipa

funkcionalitates apraksts, pievérSot uzmanibu tam, ka atseviskas InClaS komponentes no

pamatmodela un ta paplasinajuma daudzkategoriju klasifikacijai ir realiz€tas programmatiira.

Prototipa ietvaros tiek izmantoti iepriekS realizeéti klasifikacijas algoritmi; bazes
algoritmi tiek izsaukti no programmatiras Weka [3], bet tos izmantojosas
daudzkategoriju klasifikacijas metodes aprakstitas biblioteka Mulan [4]. Sistema
Sobrid ieviesti 11 statiskie klasifikacijas algoritmi no Weka un Mulan klasta,
izmantojot to noklus€tos parametrus.

Interaktivitates shéma realiz€ta, jaunu pieméru klasifikacijas procediiru papildinot ar
iesp€ju izsekot neparliecinosi klasificétus piemérus — klasificéSanas bridi parbaudot, ar
kadu parliecibu veikta klasifikacija, un demonstréjot rezultatus lietotajam. Atbilstosi,
lictotajs var izvertét ar dazadam parliecibas pakapém pieskirtas klases un sniegt savu
klasifikaciju gadijumos, kad neviena klase nav pieskirta ar parliecibu 0.5 vai vairak.
No klasifikatora atjaunosanas variantiem tiek izmantota Uz slieksni balstita statiska
pieeja ar slieksni 1. Tas nozimé, ka klasifikators tiek atjaunots péc katra jauna lictotaja
klasificéta pieméra paradisanas. Praktiski, ja viena jaunu pieméru klasifikacijas reizé
tiek klasifikacijai nodoti vairaki pieméri, un ari lietotdjs klasificé vairak par vienu
pieméru, tad klasifikators tiks atjaunots, reizé izmantojot visus jaunos piemerus.
NodroSinatas datu ievades iesp€jas un sist€mas iegiito rezultatu izvade ekrana forma.
Algoritms klasifikatoram neskaidru pieméru noteikSanai ir pilniba realizéts sistémas
prototipa klasifikatora lietoSanas moduli. Jaunu pieméru klasifikacijas laika tiek
iegiitas klasifikatora parliecibas par visam pieskiramajam klasém, kuras talak tiek
atbilstosi izmantotas lémumu pienemsanai.

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

Stradajot eksperimentu veikSanas rezima, sistémai nav pilnvertiga lietotaja saskarne,
bet ir pieejamas plasakas iesp&jas, taja skaitd 20 algoritmu parbaude (ko var vél
paplasinat ar citam metodem un algoritmiem) un iesp&ja iegiit nepiecieSamos sist€émas

darbibas rezultatus dazadiem novert€§jumiem. leglstami rezultati gan par
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popularakajiem daudzkategoriju klasifikacijas novert§jumu meériem, gan aprékini
darba autores izvirzitajiem mériem — DP, N, IN, NN, VPP un VPN.

e Piem@rotaka parliecibas sliekSna noteikSana ir veicama ar manualo metodi.

Uzsverot izstradnes jauninajumus, talak paskaidrots, ka Sis sist€mas prototips atSkiras
un papildina klasifikacijas uzdevumiem plasi izmantoto riku Weka un daudzkategoriju
biblioteku Mulan. Par galvenajam papildinosajam atSkiribam jamin (1) izstradata lietotaja
saskarne daudzkategoriju klasifikacijas bibliotekas Mulan izmanto$anai (Mulan izstradataji
nepiedava savu grafisko lietotaja saskarni), (2) iesp€ja lietotajam &rti apskatit klasifikatora
iegtito likumu kopu (ja izveletais algoritms producé interpretéjamu klasifikatoru) un (3)
lietotaja saskarne interaktivitates nodro§inasanai. Sie jauninajumi kopuma veido unikalu vidi
daudzkategoriju klasifikacijas nodroSinasanai lietotajam ertaka forma neka bija iesp&jams ar
pastavosajiem rikiem, ka art lidz Sim nebijuSas interaktivitates iesp&jas starp klasifikacijas
sist€ému un lietotaju.

5.1. att€la A dala sniedz ieskatu sist€mas prototipa lietotaja saskarng, bet att€la B dala
redzams klasifikatora iegttas likumu kopas fragments uz kompetencém balstitaja (netie$aja)

priekSmetu salidzinasana.

7| Interactive Classification System =NAeR X
Building classifier
Training file  D:\COURSES TRAIN.arff (i)
Class XML file: - D:\COURSES_labels.xml &)
Model file:  Df\model.mod [
@ Multi-label Single-label
JRip ~ | Train class\f\er| |Show produced rules
Classifying
Instancesto classify file: DACOURSES_TEST arff (i)
Class XML file:  D:ACOURSES_labels.xml =) | Rules.bt - Notepad SREER X
Model file Dmodel " [l File Edit Format View Help
e model for KnowledgeManagementSystems -
Rules file:  D:\Rules.bdt Ll iziz rules:
06 A |Classn"y| |Show classification results ?EQKSS‘;.I Sgﬂmgg?gggegﬁ{it?m?o 3
. model for EnterpriseArchitectureandrequirementsengineering
£ - JRIP rules:
Logfile: D:\Journalte u —
Out of which: A (B4 = 1) => EnterprisearchitectureAndRequirementsengineering=1 (8.0/3.0)
ut obwhich: => EnterprisearchitectureAndRequirementsEngineering=0 (61.037.0)
MC good: 3 number of Rules : 2
NC bad: 0
Sumpos: 3.3189076999661458 . )
Countpos: 19.0 Maode ‘F%ﬁr ?—Bus'messso'lutmns
Sumneg;: 3.3334004535893342 JRIP rules:
Countneg: 231.0 =
Average confidence pos: 0 17467935262979714 => e-Businesssolutions=0 (69.0/8.0)Number of Rules : 1
Average canfidence beg: 0.014430304993893223] M
N T —| b model for servicesciencemanagementandengineering

5.1. att. Klasifikatora testéSanas rezultatu izvade (A) un klasifikatora iegatie likumi (B)

Izstradatais prototips ir galvena programmatiiras baze praktisko eksperimentu

veikSanai, ar kuru palidzibu ir parbaudits InClaS modelis un piedavata interaktiva pieeja.
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6. INCLAS MODELLA NOVERTEJUMS

ST nodala sniedz eksperimentu planu un galvenos iegiitos rezultatus darba ar
interaktivas klasifikacijas sist€émas prototipu daudzkategoriju klasifikacijas uzdevumos.
Eksperimenti ir veikti ar mérki parbaudit interaktivas pieejas un InClaS modela lietderibu un
sistémas 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 Sadas ipaSibas: (1) iegutie rezultati ir jasaprot
klasifikatora lietotajam un ekspertam, (2) pieejama apmacibas kopa ir maza, (3) sakotn€jie
dati ir dal&ji strukturéti vai nestrukturéti, (4) problémsfera ir raksturigas daudzas klases, kuras
sastopamas vienlidz biezi, (5) objekts var piederét vienlaicigi vairakam klaseém.

Aprobacijai izmantotas problémsféras ir studiju priekSmetu salidzinaSana un
diagnostika medicina. Dala no eksperimentu rezultatiem atspoguloti autores publikacija [53].

Ar eksperimentu palidzibu tiek parbauditi $adi aspekti InClaS lietderibas novértésanai:
. Nepareizi klasificéto piemeéru 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 risindjuma lietderibu izglitibas sféra:

. parbaude darba izteiktajam apgalvojumam, ka S§1 problémsféra nav piemérota
tradicionaliem masmapmacibas risinajumiem, bet Uz induktivo apmacibu balstita,
interaktiva, daudzkategoriju klasifikacijas sistema studiju priekSmetu salidzinasanas
atbalstam var dot piepemamu 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.
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 problémsfera un spriez par
priekSmetu atbilstibu. Datorizetajas pieejas cilvéka sakotngji iegulditais darbs tiek izmantots

automatisku vai interaktivu klasifikacijas sistému izveidei. Attéla atspoguloti divi veidi
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formaliz&ta un klasifikacijas algoritmiem piemérota ieejas datu formata iegiiSanai — (1) caur
dalgji strukturétu priekSmetu aprakstu tekstu tieSu izmantosanu un (2) strukturétu semantiski
nozimigu dalu izgisSanu no pieejamajiem priekSmetu aprakstiem, izmantojot pastarpinatu
unifikacijas ietvaru. Viena vai otra veida iegiito formaliz&to aprakstu iesp&jams apstradat ar
‘klasisku’ neinteraktivu klasifikacijas sistému vai ar Saja darba piedavato interaktivo
klasifikacijas sisttmu. Tadgjadi datoriz€tajai pieejai realiz€jamas 4 kombinacijas: (1) tekstu
klasifikacija ar ‘klasisko’ klasifikaciju, (2) strukturéta aprakstu pieeja ar ‘klasisko’

klasifikaciju, (3) tekstu klasifikacija ar InClaS un (4) strukturéta aprakstu pieeja ar InClasS.

Manuala pieeja

Studiju Studiju
priekSmeta priekSmeta
apraksts apraksts

Tikai eksperta
darbs

‘Klasiska’
- L. automatiska
Datorizéta pieeja klasifikacijas
Tekstu sistéma
Studiju —"_Klasifikacijas S
priekSmetu pieeja (vardu
apraksti || vektori)
Tiesa —
salidzinasana —
Netiesa
salidzinasana D Interaktiva

Formalizéts klasifikacijas

Klasu apraksts sistéma
pieskirsana &N D I 1T 1T )uncias)

(klasifikatora _
apmacibas U Strukturéts

> Transformacijas P
posma) : priekSmeta ﬁ Kiasifikatoram

apraksts neskaidro pieméru
klasificesana

6.1. att. Studiju priekSmetu manualas un automatizétas klasifikacijas iespéjas
Formalizétais studiju priekSmetu apraksts sniegts 6.1. tabula, savukart studiju
prickSmeta formalizéSanas piemérs, iegustot Vines Tehnologiju universitates priekSmeta
atspogulojumu aprakstu abos formalizacijas veidos un noradot tam 2 klases jeb nosakot ta
atbilstibu 2 studiju priekSmetiem no pavisam 25 Biznesa informatikas studiju programmas

priekSmetiem Rigas Tehniskaja universitaté, demonstréts 6.2. attéla.

6.1. tabula
Atribtti un klases tie$as un netiesas studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma

Atribiti a Iespéjamas vertibas v, | Datu tips |

Atribiti netie$as studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma (n = 38)
Kreditpunktu skaits (ECTS) [3; 6; 9; 15] Nominals
Studiju Itmenis [bakalaura; magistra] Nominals
Kompetence Al [0; 1] Nominals 36 atribiiti
Kompetence A2 [0; 1] Nominals
Kompetence E9 [0; 1] Nominals
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Atribiti tiesas studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma - vardi priekSmetu aprakstos (n = 1884)

attrib [0; 1] Nominals 1884 atribaiti
compliance [0; 1] Nominals

model-diven [0; 1] Nominals

Klases K (j = 25)

Biznesa analitika [0; 1] Nominals 25 klases
Zinasanu vadibas sisteémas [0; 1] Nominals

Vines Tehnologiju universitate

SBI/EC2 - Web: Analysis and Search
ECTS-Credits: 6.0

ta analysis, understanding of functionality and improv

presentations.

Learning Qutcomes:

priekSmeta apraksts

Summary: This module deals with the World Wide Web in terms of analysis of usage
and structure of the search for Web-based information. The formal basis and methods
of network theory are provided. This knowledge is then applied with the help of spe-
cial tools and social network analysis software. Principles of information description
and search technologies are described in the context of the World Wide Web. Current
trends in personalisation and rh-n:mnn-mluliun are illustrated. The module provides the
participants with an understanding of network analysis, machine learning for Web da-
ient of Web search techniques,
and a discussion of current research topics in Web Science and Web Search. The didactic
concept of this module comprises lectures, group discussions, project work, and project

S
s, atbils

Rigas Tehniska universitate

KnowledgeManagementSystems

; PR O Enai
EnterpriseArchitectureAndReq g ]
e-BusinessSolutions

; ; M AndE
SenviceScienc g g g
Artificiallntelli InB
A gencelnE

EnterpriselnformationTechnologyArchitectureAppl

gy pplicationsAndintegrat
B Pr Manag AndEng g
AdvancedDataTechnologies
|BusinessAnalytics_ _ _ o e ceea.

R, hMethodsForB T .

Entrepreneurship

QualityRiskAndSecurityTechnologies

SystemsTheory

PortfolioManagementTechnolog:

BusinessLaw

BusinessCommunicationSkills

StorageNetworking

e-SenicesInEducationAndScience
InformationTechnologyAndStrategy

Ci Rel hipManag AndSocialNetworkTechnologi
[MobileGridAndAmbientNetworking _,

Ed

ationsl|

ducation

NetworkingTechnologiesinEducation
BasicsOfPedagogicalProcess

BusinessEthics

klases

parveido

Y

..,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0
=7 ey

—————

Pieskirtas klases

\
\
Knowledge: N
\
‘I
o Understanding of the theoretical concepts of network analysis 5
\
> - ; o \
e Understanding the complexity of the WWW i~
\
\
o Application of machine learning approaches to Web data analysis S
\
\
o Approaches to improve search results N
\
o Identification and discussion of open research topics 5
‘l
‘\
parveido
e-CF vardu vektors
o1 o2 o3 o4 o5
RPN A1 ond Business Strategy Agnment [
A2. Service Level Management | No. Name
A3. Business Plan ‘
A4, Product or Project Planning I
A5. Desgn Archiacture {1432|[" |model-driv -
A6. Application Design
: [1433]["Jorad
A8. Sustainable Development -
N 1433 partnership
B8.2. Systems Integration
SiTine 11435 : paym
8.4. Solution Deployment men
e IO (1436 Jpayment
TRON 1. User Support {1437 |percept
€2. Change Support | L
Ca. Service Delivery 1438| |profesor
CA. Problem Management % 2
DLENABLE  D.L.information Security Srategy Development |1439|[ Jqualif -
0.2.1CT Quality Srategy K L
D.3. Education and Training Provision 11440 Irfid
0.4, Purchasing e
0.5. Sales Proposal {1441|" |sampl
0.6. Channel Management e :
D.7. Sales Management {1442|" |scient
D.8. Contract Management =
0.9. Personnel Development |1443[ |self-assessm
D.10. Information and Knowledge Management rmj W
EMANAGE _ E.1. Forecast Development 1 e
£.2. Project and Portfolio - ~
£2 Ak aragement parveido
£.4. Relationship Management
E.5. Process Improvement
£.6. ICT Quality Management @data
£.7. Business Change - - R -
£2. Information Security Managemert % courses from Vienna Univeristy of Technology
£5.17 Governance
L
= — : =
Level 2| . ' =
PriekSmeta apraksta
l parveido sastopamie vardi (1884 attr.)
@daca

$ courses from Vienna University of Technology

L ~— Y

ks, ..,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
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6.2. att. PriekSmetu apraksta formalizéSanas piemérs

Studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma izpildamo eksperimentu visparigs plans ir
atspogulots 6.2. tabula. Pilna izmantota datu kopa, kas balstita uz kompetencém, sastav no 79
piemériem, kas raksturo dazadu Eiropas universitaSu studiju priekSmetu atbilsttbu RTU

Biznesa informatikas priekSmetiem. Samazinataja datu kopa saglabati pieméri tikai tam
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klasém, kas aprakstitas ar vismaz 4 piem&riem. Datu kopu parametri ir apkopoti 6.3. tabula.

Klasu blivums (ang. v. - density) norada vid&jo viena pieméra klasu skaitu pret kopgjo klasu

skaitu. Klasu kardinalitate (ang. v. - cardinality) norada vid€jo viena pieméra klasu skaitu.

Savukart klasu kopu (ang. v. - distinct labelsets) skaits norada, cik daudz atSkirigu klasu

kombinaciju ir datu kopa. Sie méri Jauj spriest par datu kopas daudzkategoritates iezimém.

6.2. tabula
Eksperimentu plans studiju priekSmetu salidzinasanai
1. variants 2. variants 3. variants 4. variants
leejas datu kopa | Studiju priekSmetu apraksti Studiju Studiju Studiju
pilna apjoma (vardu vektori) priek$metu priek§metu priekSmetu
kompetences, apraksti pilna kompetences,
kreditpunktu apjoma (vardu kreditpunktu
skaits, studiju vektori) skaits, studiju
Iimenis ITmenis
Klasifikacijas Automatiska klasifikacija Automatiska Interaktiva Interaktiva
pieeja klasifikacija klasifikacija klasifikacija
(InClaS modelis) | (InClaS modelis)
Izmantotas 20 klasifikacijas metodes (no | 20 klasifikacijas 4 labakas 4 labakas
metodes programmatiiras Weka un metodes metodes no 1. v. | metodes no 2. v.
bibliotekas Mulan klasta) eksperimentiem | eksperimentiem
Novertésanas Haminga zaudg&jums Haminga DP, N, IN, NN | DP, N, IN, NN
meéri (Hamming loss), Mikro-vidgja | zaudgjums, skaits skaits
precizitate (Micro-average Mikro-vidgja
precision), Mikro-vid&jais precizitate, Mikro-
atsaukums (Micro-average vidgjais
recall), Viena kltda (One- atsaukums, Viena
error), Parklasana (Coverage) | klada, Parklasana
6.3. tabula
Studiju priekSmetu datu kopa
Atribiitu | Pieméru | Klasu | Klasu Klasu Klasu kopu
skaits skaits | skaits | blivums | Kkardinalitate skaits
Pilna datu kopa (vardu 1884 | 131(79) | 25 | 0.0620 1.6203 52
vektori)
Pilna datu kopa 38 79 25 | 0.0620 1.6203 52
(kompetences)
Samazinata datu kopa 38 64 12 | 01341 1.6094 36
(kompetences)

Galvenie eksperimentu rezultati

6.4. tabula redzami rezultati 4 algoritmiem vardu vektorus izmantojoSajai datu kopai

(3. eksperimentu variants). Izvéléti 3 labakos rezultatus uzradijuSie algoritmi no 1.

eksperimenta varianta (RAKEL, AdaBoost un Bagging), ka ari JRip, jo tas sniedz skaidrus un

lietotajam saprotamus likumus. BR ir saisinajums no Binary Relevance jeb binaras saistibas

metodes. Starp meriem pastav sadas sakaribas:

DP + Nepareizs (bez interaktivitates)=1 (visi automatiskas klasifikdacijas rezultati).
DP+IN+NN+ Nepareizs (ar interaktivitati)=1 (visi interaktivas klasifikacijas rezultati).
Nepareizs (bez interaktivitates)= IN+NN+ Nepareizs (ar interaktivitati).
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6.4. tabula

Interaktivas pieejas lietoSana pilnai prick§metu datu kopai (vardu vektori)

Dalgji pareizs | Isti neskaidrs Nepamatoti Nepareizs (ar | Nepareizs (bez
(DP) aIN) neskaidrs (NN) | interaktivitati) | interaktivitates)
RAKEL (J48) 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 6.4. tabula ir interpret€jami $adi. Izmantojot klasisko klasifikaciju, kur
klasifikators pilniba piepem [émumu par klaSu pieskirSanu, pilnigi vai dal€ji pareizi tiktu
klasificeéti 27% pieméru (RAKEL gadijuma), bet nepareizi — 73%. Ja tiek izmantota
interaktivitate, tad dal€ji pareizo piemeru patsvars saglabajas tads pats, bet 33% no ieprieks
nepareizi klasificétajiem piemériem tiek atziti par klasifikatoram neskaidriem un nodoti
ekspertam, atstajot nepareizi klasificétus 40%. Lai ar iegitie rezultati un sadalijums pa
pozicijam loti vari€jas katram algoritmam, tabulas rezultati liecina, ka, neizmantojot
interaktivitati, nepareizi klasificéto pieméru skaits jebkuram algoritmam ir daudz lielaks neka
gadijuma, ja sisteémai tiek dota iesp&ja identificét neskaidras klasifikacijas un atsijat tas no
nepareizi klasificéto pieméru klasta. Japiemin, ka eksperimentu rezultatu interpretacija tick
izmantots pienémums, ka eksperta sniegtas klasifikacijas ir pareizas. Kopuma var spriest, ka
datu kopa nesniedz pé€tama koncepta pilnigu aprakstu, kas arT tika piepemts, uzsakot darbu
Saja problémsfera.

6.5. tabula sniegti apkopoti rezultati 4. varianta eksperimentiem.

6.5. tabula
Interaktivas pieejas lietoSana pilnai priekSmetu datu kopai (kompetences)

Dalgji pareizs | Isti neskaidrs Nepamatoti Nepareizs (ar Nepareizs (bez

(DP) aN) neskaidrs (NN) | 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

Lidzigi ka 3. eksperimenta rezultatos, interaktivitate visiem atlasitajiem algoritmiem
lauj samazinat nepareizi klasificéto piemeru skaitu, atsijajot neskaidros piemérus un nododot
tos vertésanai ekspertam. V&l uzskatamak tas redzams 6.3. attéla, kur paradits JRip algoritma
rezultats. Neizmantojot interaktivitati (6.3. att€la A dala), nepareizi klasificéti batu visi
klasifikatoram neskaidrie pieméri, ieglistot tikai 27% dalgji pareizu klasifikacijas rezultatu.
Sadai klasifikacijas sistémai tie§am nav vérts uzticéties. Savukart, izmantojot interaktivu
pieeju (6.3. attela B dala) un nosakot neskaidri klasificétos piemérus, tresdalu pieméru

iespéjams atzit par klasifikatoram neskaidriem un paradresét izskatiSanai ekspertam. Tada
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veida nepareizi klasificéti tieck 37% pieméru, kas, protams, arl nav precizitates zina izcCils

rezultats, tomer ir ievérojami labaks par 73% nepareizi klasific€tu pieméeru.

B Piln1gi vai daléji
pareizi (DP)

B Nepareizi (N)

Neskaidri (IN + NN)

A B
6.3. att. JRip algoritma klasifikacijas rezultatu atspogulojums priekSmetu salidzinasanas uzdevuma ar

automatisku (A) un interaktivu (B) klasifikaciju

Ir veikti papildu eksperimenti un salidzinati pilnas un samazinatas datu kopas rezultati,
imitgjot situaciju, kad klasifikatora pieredze joma ir pieaugusi. Tie lauj secinat, ka interaktiva
klasifikacijas sistéma, kas Saja problemsfera sakotngji sniedz dal€ji pilnvertigus klasifikacijas
rezultatus, darbojas labak un vérSas pie eksperta arvien retak, picaugot apmacibas pieméru
skaitam. Tatad ir lietderigi ieguldit lielaku eksperta darbu sistémas izmantoSanas
sakumposma, lai klasificetu klasifikatoram neskaidros piemérus un ar savam zinasanam
papildinatu klasifikatoru, tadgjadi uzlabojot klasifikacijas rezultatus nakotnge.

No eksperimentu rezultatiem var secinat ari, ka nav apstiprindjies pienémums par
sasniedzamo macibu rezultatu izmantoSanas lietderibas parakumu salidzinajuma ar pilnu
aprakstu lietoSanu. Kompetences ir izmantojamas ka priekSmetu raksturojosi atributi, bet
Sobrid tas nav viegli tieSa veida ieglistamas un jaiegulda liels eksperta darbs, lai studiju
priekSmetus atspogulotu vienota formata, pieméram, e-CF. Studiju priekSmetu nestrukturéti
vai dalgji strukturéti apraksti, kas parvérsti vardu vektoros, ir pietiekami labi izmantojami
klasifikatoru iegtisanai, tomér ka negativs aspekts pilnu tekstu izmantoSana jamin iegito
likumu kopas maza semantiska jéga problémsferas ekspertam. Tadéjadi vairak lietderigu

zinaSanu par sakaribam datu kopa sniedz jégpilni ieejas dati, Saja gadijuma — kompetences.

6.2. Eksperimenti piemérotaka parliecibas sliek§na noteikSanai

Parliecibas sliek$pa ietekme uz klasifikacijas rezultatiem ir parbaudita studiju
prickSmetu salidzinasanas datu kopai, kas balstita uz kompetencém, izmantojot autores
piedavato piemerotaka parliecibas sliekSpa noteikSanas metodi. Viens no analizétajiem
piemeriem ir $ads. Tiek piepemts, ka ir uzstaditi vairaki ierobezojumi, kuri jaievéro
piemérotaka slieksnpa lieluma izvéle. A gadijuma noteikts kopgjais piemeru skaits, ko eksperts

ir ar mieru klasificét, B gadijuma noteikts lietderigais darbs, bet C gadijuma ierobezojumu
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pret ieguldito darbu nav — jaizv€las labakais slieksnis (apziméts ar 0) nepareizi klasificéto
pieméru samazinasanai.

A) Diopéiais < 5 (uz 10 klasificgjamiem piemériem)

B) Drelietderigais < 0.5

C) Labakais iesp&jamais (minimals nepareizi klasificéto (N) pieméru skaits).

6.6. tabula un 6.4. attéls sniedz vid&jos rezultatus péc 3-karSas datu kopas sadaliSanas
pilnai priek§metu datu kopai. DP, N, IN, un NN ir noraditi relativi pret testa kopas apjomu.

6.6. tabula
Novertéjamie parametri sliek$na izvélei 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
Dpetietderigais - 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 [ 0.000 | 0.250 | 0.526
Diopéais 0.000 | 3.667 | 3.667 | 3.667 | 3.667 | 3.667 | 5333 | 8.667
8,000
7,000 \
6,000 \ —
5,000 \ —bP
4,000 \\ =N
3,000 SN N
2,000 S~ N
1,000 —— \
0,000 . . . . : . . .

0=0.1 0=0.2 0=0.3 0=0.4 0=0.5 0=0.6 0=0.7 0=0.8

6.4. att. Grafisks parametru atspogulojums (X ass — klasifikatora parlieciba, Y ass — pieméru skaits)

No rezultatiem var secinat, ka labakie slieks$na lielumi, atbilstosi kritérijiem ir $adi:

A) Diopjais < 5 (uz 10 klasificEjamiem piemeriem): 0=0.6. Var paplasinat meklesanu,
izveérsot sikakus solus starp sliekSniem 0.6 un 0.7.

B) Dieiietderigais < 0.5: 0=0.7. Var paplasinat mekleSanu, izverSot sikakus solus starp
slick$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

6.3. Eksperimenti medicinas joma

Papildus izglitibas sfeérai, interaktivas pieejas parbaudei ir izmantota arl medicinas
datu kopa, kas apraksta pacientu stavokli, pieméroto terapiju un diagnozi (vai vairakas
diagnozes) 1CD-9-CM kodu veida. Dati ir publiskoti Computational Medicine Center's 2007

Medical Natural Language Processing Challenge [54] ietvaros. Atskiriba no uzdevuma

39



izglitibas joma, Sai datu kopai nav raksturigs tik mazs apmacibas piemeru skaits. Tomér tas
nemazina interaktivas metodes lietoSanas iespejamibu (jo izpildas eksperta pieejamibas un
problémas apraksta saprotamibas nosacijums), tikai samazina tas nepieciesamibu, jo arl
automatiskas klasifikacijas metodes Seit darbojas piepemami. Datu kopu raksturojosie

parametri atspoguloti 6.7. tabula.

6.7. 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

Datu kopas sadalijums apmacibas un testa kopa saglabats atbilstosi originalajiem
datiem [54]. Izmantojot binaras saistibas metodi ar JRip algoritmu, kur§ uzradija labakus
rezultatus par citiem izmantotajiem, medictnas datu kopai iegiiti 6.5. attéla redzamie rezultati.

Lietots noklusgétais parliecibas sliekspa lielums - 0.5.

0.09

—_——

0.06

M Pilnigi vai da]€ji pareizi (DP)
B Nepareizi (N)

Neskaidri (IN + NN)

6.5. att. JRip algoritma Kklasifikacijas rezultatu atspogulojums medicinas uzdevuma

Ka liecina 6.5. att., $aja medicinas datu gadijjuma DP klasifikaciju skaits ir ievérojami
lielaks ka studiju priekSmetu uzdevuma — 85%. Tas ta var€tu bit, pateicoties daudz
apjomigakai apmacibas kopai. Tomer ari Seit interaktiva pieeja var palidz€t uzlabot apmacibas
rezultatu, atklajot vél 9% pieméru, kas ir klasifikatoram neskaidri un tiktu klasificéti
nepareizi, ja lietotu automatisku klasifikaciju. Japiemin, ka eksperimentu mérkis nav bijis
atrast labako klasifikatoru Sai datu kopai, bet gan demonstrét, ka automatiska klasifikacija
ieglitos rezultatus ir iesp&jams uzlabot, ja tiek izmantota interaktiva pieeja.

Veiktie eksperimenti pierada piedavata interaktiva klasifikacijas sistemas modela
lietderibu un apstiprina eksperimentali parbaudamos aspektus. InClaS prototipa lietojamiba
apstiprinajas eksperimentu veikSanas gaita. Gan universitasu priekSmetu salidzinasana, gan
medicinas diagnostikas uzdevuma nepareizi klasificéto piemeru skaitu iespgjams samazinat,
ja tiek izmantota piedavata interaktiva pieeja. Studiju priekSmetu salidzinasanas gadijuma
nepareizi klasificéto piemeru skaita starpiba (starp automatisku un interaktivu pieeju) ir tik
bitiska, ka interaktivas pieejas lietoSana paver iesp&ju izmantot masinapmacibas metodes, kas

bez interaktivitates ievieSanas $aja joma nesniedz apmierinoSus rezultatus.
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GALVENIE REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba ir izstradats InClaS modelis, kas defing 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 problémsferas — izglitiba un medicina —, kas pierada, ka nepareizi
klasificéto pieméru skaitu iesp&jams samazinat, ja klasifikatoram neskaidrie (t.i.,
neklasificétie un neparliecino$i klasificétie) pieméri tiek atlasiti un nodoti eksperta
izvertéSanai. SeviSki nozimigi ir ieguvumi, ja klasifikacijas rezultati, izmantojot ‘klasisku’
neinteraktivu klasifikatoru, ir nepienemami vaji, ka tas ir studiju priekSmetu salidzinaSanas
uzdevuma, kur bez interaktivas pieejas klasifikators sniedz vairak nepareizu klasifikacijas
lémumu neka pareizu. Lidz ar to var secinat, ka ir sasniegts darba meérkis - izstradat
automatizétas klasifikacijas sistemas modeli, kas pielauj interaktivitati ar ekspertu
klasifikatora lietoSanas laika, ja klasifikators sastopas ar objektu, ko tas nespéj klasificéet vai
nav parliecinats par sava lemuma pareizibu - un ir iesp&jams izteikt rekomendacijas par
InClaS lietosanu.

Interaktivas klasifikacijas sistémas lictosana ir iespéjama jomas, Kur:

e cilveks — eksperts ir pieejams un var sniegt klasifikaciju atseviSkiem piemeriem;
e problemsferas defin€Sanai tiek izmantoti ekspertam saprotami atribiiti, kuru skaits nav

parak liels, vai objekta aprakstu iesp&jams iegiit interpretéjama forma.

Interaktivas klasifikacijas pieeja ir piemérotaka par Klasisku automatisku klasifikaciju
jomas, kur izpildas vismaz viens no apstakliem:
e ir butiski iegit pareizu klasifikaciju péc iesp€jas vairak piemériem, un ta sasniegSanai
ir pienemami ieguldit eksperta darbu un laiku;
e ir griti izght vai definét raksturigas iezimes, ka rezultata atribiiti neapraksta pétamo
konceptu pilnigi;
e ir pieejama tikai neliela sakotn&ja apmacibas kopa, un pastav aizdomas, ka ta nav

pietiekami reprezentabla.

Darba teoreétiskie rezultati

Darba izstrade devusi teorétiskos rezultatus, kurus iesp&jams grupét sekojosi:
e Izstradats interaktivas klasifikacijas sistémas InClaS modelis, kas apvieno interaktivas

Klasifikacijas sisteémas radiSanai nepiecieSsamas komponentes:
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o

Izstradata realiz€jama interaktivitates shéma, kas parada atSkiribas attieciba
pret ‘klasisku’ neinteraktivu klasifikacijas pieeju.

Izstradata interaktivas klasifikacijas sistémas vispariga Struktora -
klasifikacijas sistémas funkcionalie moduli un to sasaistes, ka galvenos
modulus izdalot Datu apstrades, Lietotaja saskarnes, Klasifikatora
veidosanas, Klasifikatora lietosanas un Interaktivitates moduli.

Izstradatas divas klasifikatora atjaunoSanas (papildinaSanas) shémas péc
eksperta veiktas klasifikacijas — Uz slieksni balstita statiskas apmacibas pieeja

un Dinamiskas apmdcibas pieeja.

Izstradats InClaS modela papildinajums, kas apvieno interaktivas daudzkategoriju

klasifikacijas sist€mas radiSanai nepiecieSamas komponentes:

o

Izstradats  algoritms  klasifikatoram neskaidru  pieméru  noteikSanai
daudzkategoriju klasifikacijas gadijuma.

Izstradata metode atbilstosaka parliecibas sliekSna noteikSanai, pie kura
algoritma klasificétos piemerus atzit par klasifikatoram neskaidriem un nodot
eksperta parzina.

Ieviesti un pamatoti vairaki méri daudzkategoriju klasifikacijas novértésanai —
vidéja klasifikatora parliectba par klasém, kuram pieméri ir piederigi (VPP)
un nav piederigi (VPN), eksperta ieguldita darba meri: D,ciierderigais - CIK pareizi
klasificétu pieméru ekspertam jacaurskata, lai klasificétu vienu nepareizi
klasificgtu piemeru, Dyopsiuis - CiK piemeru ekspertam tiek loigts klasificet un
jédzieni Daleji pareizi vai pilnigi pareizi klasificéts piemérs (DP), Nepareizi
klasificets piemérs (N), Isti neskaidra klasifikacija (IN), Nepatiesi neskaidra
klasifikacija (NN).

Ir adaptéta piecu solu metode intelektualu sistému projektésana [42], kas
atvieglo analitisko darbu, ievieSot interaktivo klasifikacijas sistemu konkréta
problémsfera.

Veikts interaktivas daudzkategoriju klasifikacijas sistémas projekt&jums

sistému veidojoSo modulu, to ieeju un izeju apraksta veida.

Originalapkopojumi lidz§ingjo darbu analizes rezultata:

(@]

o

(@]

Izglitibas dokumentu datorizétas salidzinasanas risinajumu apskats.
Induktivas apmacibas algoritmu klasifikacija péc dazadiem parametriem.
EsoSo interaktivo klasifikacijas pieeju sistematizacija un salidzinajums.

Klasifikacijas sistému arhitekttiru apkopojums un salidzinajums.

42



Darba praktiskie rezultati

Darba izstrade lavusi sasniegt $adus praktiskos rezultatus:

Izstradats interaktivas klasifikacijas sist€émas prototips daudzkategoriju klasifikacijas
uzdevumam, kurs$ pielagots studiju prickSmetu salidzinasanai.

Radtta utilitprogramma datnu sintaktiskai parveidoSanai no vienkategorijas apraksta
formas uz daudzkategoriju (.arff formata datném), kas ir praktiski izmantojama art
citos uzdevumos.

Noteikts priekSmetu atbilstibas atspogulojums starp Rigas Tehniskas universitates
magistra studiju programmas Biznesa informatika priekSmetiem un vairaku Eiropas

universitasu atbilstosas nozares priekSmetiem.
Turpmakajos pétijumos risinamas problemas

Promocijas darba aplikotajai témai ir plass talako pétijumu potencials gan no

izstradata klasifikacijas modela pilnveidoSanas, gan galvenas risinatas problemsferas puses.

Seit mingtas tikai dazas no attistibas iesp&jam.

Atbilstibas definéSanai studiju priekSmetu salidzinaSanas uzdevuma butu ieteicams
izmantot detalizétaku un precizaku aprékinu par Sobrid izmantoto kategorisko
iedalijumu atbilst vai neatbilst, pieméram, mainit prickSmetu svaru atbilstibas
noteikSanas laika.

Turpmaka studiju priekSmetu salidzinasanas risinajuma pilnveidosana butu lietderigi
izskatit kopigo apmacibu (ang.v. - co-training) attieciba uz studiju prickSmetu
tekstualo aprakstu un strukturéto kompetencu izmantoSanu, ka ar1 transduktivo vai
dal€ji parraudzito apmacibu, kas izmanto gan klasific€tus, gan neklasific€tus piemérus
apmacibas uzlaboSanai. Papildus apskatams ir gadijumos saknotas sprieSanas (ang. v. -
case-based reasoning) izmantosanas potencials.

Ir ieteicams izstradat lictotajam pienemamu risinajumu liela atribiitu skaita gadijuma.
Pieeja atribiitu logiskai grup&Sanai un sakartosanai varétu atvieglot informacijas
uztveramibu ekspertam, ja klasific€jamiem piemériem ir liels skaits atribiitu.
Papildinajumu var sniegt sikak definéts dal&ji pareizas klasifikacijas mers

daudzkategoriju uzdevumu novertéjuma.
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