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ANOTACIJA

Darba tiek pétiti tie klasifikacijas problémas risinajumi, kuri izmanto genétiskos
algoritmus. Klasifikacijas probléma dati tiek grupéti pa to klasém. Datu punktiem koordinatu
telpa tiek noteiktas to klases. Genétiskie algoritmi ir heiristika, kura var uzlabot risinajumus,
tos kombingjot. Iesp&jams klasifikacijas problémas risinajums ir [emumu koks.

Magistra darba mérkis ir izpétit genétisko algoritmu izmantosanas iesp&jas klasifikacija.

Rezultata tika izstradati genétisko algoritmu atribiitu selekcijas, klasifikacijas un
ansambla risinajumi. Klasifikacijas risinajums izmanto selekcijas risinagjumu. Attiecigi
ansambla risinagjums izmanto klasifikacijas risinagjuma klasifikatorus. Tika istenotas autora
jaunas idejas un tika veikta testé$ana uz visparzinamam un publiski pieejamam datu kopam.

Atslégvardi: klasifikacija, genétiskie algoritmi, Java, UCI ma§inmacisanas repozitorijs.



ABSTRACT

APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS IN CLASSIFICATION

This work studies those solutions of the classification problem, which use genetic
algorithms. In the classification problem data is grouped by classes. Classes are determined
for data points in coordinate space. Genetic algorithms are a heuristic that can improve
solutions by combining them. Decision tree is a feasible solution to the classification problem.

The goal of the master’s thesis is to study the possibilities of applying genetic
algorithms in classification.

As a result, genetic algorithm attribute selection, classification and ensemble solutions
were created. The classification solution uses the selection solution. Correspondingly the
ensemble solution uses classification solution’s classifiers. Author’s new ideas were applied
and testing was carried out on well-known and publicly available data sets.

Keywords: classification, genetic algorithms, Java, UCI machine learning repository.



AUTOREFERATS

Darba autors deva aprakstu par klasifikacijas probléemu un genétiskajiem algoritmiem.
Tika izpétiti un analizéti materiali par citiem klasifikacijas problémas risinajumiem, kuri
izmanto gené&tiskos algoritmus. Tika izstradati autora gené&tisko algoritmu atribiitu selekcijas,
klasifikacijas un ansambla klasifikacijas risindjumi, kuri tika test€ti Uz visparzinamam un
publiski pieejamam datu kopam.

Darba tiek piedavatas unikalas risinajumu struktiiras, ka ari tiek pielietotas jaunas autora
idejas krustmijai, mutacijai, individu deriguma funkcijai un sarazoto klasifikacijas noteikumu
sakombingsanai.

Literatiiras 1izp€tes zina tika apskatiti vairaki citi jauni klasifikacijas problémas
risinajumi, kuri izmanto gené&tiskos algoritmus. Katrs apskatitais risinajums tresaja nodala tika
analizéts, ka ari tika veikts analizes kopsavilkums. Magistra darba avoti sastav no 16
zinatniskiem rakstiem, 2 gramatam, 1 tehniska dokumenta, 1 bakalaura darba, 1 magistra
kursa darba un 5 nerecenz&tiem interneta avotiem.

Darba apliikotais ir aprakstits pietiekami detalizeéti. Tiek dots problémas konteksts,
galvenas citu risinajumu iezimes un autora veikta analize, eksperimenti. Autora risinajumu
zina jaunas autora idejas ir aprakstitas teksta forma, ka arT tiek piedavati ilustrativi attél.
Izstradatas programmatiiras kods ir pieejams apskatei, ka arl ir aprakstits, ka izm&ginat
izstradato.

Darba izstrades laika tika izstradata programmatiira Java programmesanas valoda, ka art
tika veikti eksperimenti ar to. Autora izstradatais pirmkods satur apméram 3500 rindu.
Eksperimenti tika veikti ar pavisam 12 datu kopam.

Atriblitu selekcijas zina darba rezultati ir saskanigi ar citiem lidzigiem rezultatiem
literatliras avotos — ar genétisko algoritmu selekciju var atmest lielu dalu atribatu, ka art var
ieglt dazu % precizitates uzlabojumu. Autora genétisko algoritmu klasifikacijas un ansambla
klasifikacijas risinajumu zina citi 1idzigi rezultati ir labaki, bet autora risinajumi atseviskos
gadijumos var sasniegt lielaku precizitati. Izstradato test€ja autors, parbaudot katru funkciju.
Izstradatie risinajumi tika vertéti ar 10 reizu $kérsvalidaciju un ieprieks neredz&tam testéSanas
kopam.

Darba noform&uma zina magistra darba teksts ir parskatits un atrastas nepilnibas ir

izlabotas. Darbs tika parbaudits ar pareizrakstibas parbauditaju. Oficiali pienemta nozares



terminologija ir izmantota, kur tas ir iesp&ams. Autors izskatija darba noform&juma
kontrolsarakstu un izlaboja konstatétas nepilnibas.

Izmantotie citu autoru avoti ir pareizi atziméti.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

AdaBoost — klasifikacijas algoritms, kur§ pakapeniski buveé labakus klasifikatorus
(adaptive boosting).

APl - lietojumprogrammas saskarne. Funkcionalitate, kuru var lietot argja

programmatiira (application programming interface).

Bagging — algoritms, kura ansambla klasifikatorus trené katru ar savu datu apakskopu,

kur katrs ieraksts no originalajiem datiem var paradities vairakas reizes (bootstrap

aggregating).

C4.5 — [emumu koku algoritms, kuru izmanto klasifikacija.

DBI indekss — klastergsanas algoritmu metrika (Davies-Bouldin index).

GA — gengétiskie algoritmi. Heiristika tuvinatu risindjumu atra$anai (genetic algorithms).

KNN — k tuvako kaiminu klasifikacijas algoritms, kur§ objekta klasi nosaka péc ta

tuvakajiem k kaiminiem (k nearest neighbors).

UCI — Kalifornijas Universitate, kura atrodas Ervinas pilséta, Amerikas Savienoto Valstu

Kalifornijas Stata (University of California, Irvine).



IEVADS

Darba tiek petita klasifikacijas probléma. Specifiski tadi klasifikacijas problémas
risinajumi, kuri pielieto genétiskos algoritmus (GA). Klasifikacijas probléma ir dati, kuri ir
jasagrupé. Tipiski grupéSana notiek klasés. Médz izskirt trenina datus un testa datus. Parasti
trenina dati satur objektus, kuriem klase ir jau zinama, bet testa dati objektus, kuriem klase ir
janosaka. Lidz ar to no trenina datiem ir jaiemacas grupét, klasificét testa datus. GA ir
heiristika, kura var palidzét atrast labakus risinajumus Klasifikacijas problémai, tos
kombingjot.

Darba mérkis ir izpetit GA izmantoSanas iesp&jas klasifikacija.

Darba uzdevumi ir:

1. Izpetit veiktos petijumus par klasifikaciju, kuri izmanto GA;

2. lzstradat autora GA atribiitu selekcijas risinajumu klasifikacijas problémai;
3. Izstradat autora GA klasifikacijas risinajumu,

4. lzstradat autora GA ansambla klasifikacijas risinajumu;

5. Novertet izstradato uz publiski pieejamam datu kopam.

Magistra kursa darba autors veica literatiiras apskati, izstradaja un veica eksperimentus
ar GA atribiitu selekcijas risinajumu klasifikacijas problémai [2]. Magistra darba ar atribiitu
selekcijas risinajumu tika veikti papildus eksperimenti (ar visu tren€Sanas kopu), ka ar1 tika
izveidoti abi klasifikacijas risinajumi un tika veikti talaki eksperimenti ar tiem.

Probléma ir aktuala, kad nepiecieSams gt labumu no riciba esoSajiem datiem.
Klasifikacija ir viens veids, ka veikt datu analizi. Praktiski misdienas dati ir visur esoSi un
11dz ar to Sai problémai ir liela nozime. To, ka probléma ir aktuala un ka ir aktuali to risinat,
izmantojot GA, vislabak parada veikta literatiiras analize, kuras laika tika identific&ti vairaki
jauni pétijumi, kuri izmanto GA palidzibu klasifikacijas problémas risinasana.

Téma galvenokart tika izvéléta, nemot iedvesmu no magistratiiras kursa “Datizrace”.
Autors izpétija, ka ir brivi pieejamas atvérto datu kopas ar kuram var veikt eksperimentus un
ka ir pietiekosi daudz jaunu materialu, kurus apskatit.

Protams, nozimiga loma té€mas izveéleé bija arT autora bakalaura darbam par GA [1].
Veiktais pétijums bija par citu problemu (celojosa tirgona probléma), bet taja arl tika
izmantoti GA. Magistra darba ir apskatita cita probléma, kurai ir nepiecieSams cits risinajums.
No bakalaura darba magistra darba ir tikai aiznemtas paris rindkopas, lai aprakstitu GA otraja
nodala [1].



Magistra darba izmantotas metodes ir sekojos$as: literatiiras izpéte dazados avotos (raksti
zinatniskos zurnalos un konferenc€s, gramatas, tehniskie dokumenti, internets), risinajumu
izstrade valoda Java un labi zinamu datu kopu izmantoSana eksperimentos.

Darba struktira sakas ar izklastu par klasifikacijas problému. Tam seko genétisko
algoritmu parskats, veikta literatiras analize, izstradatais GA atribiitu selekcijas risinajums
klasifikacijai, izstradatais GA klasifikacijas risindjums, izstradatais GA ansambla
klasifikacijas risinajums, rezultati, secinajumi, izmantota literatlira un avoti, pielikumi (autora

izstradatais kods un ta darbinasanai nepiecieSamais, koda pieméri) un dokumentara lapa.
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1. KLASIFIKACIJAS PROBLEMA DATU ANALIZEI

Tiek paredzets, ka datu paliks tikai vairak un vairak [6, 19, 23]. Palielinas izveidotas
informacijas daudzums un savienoto iericu skaits. Datus veido ne tikai pasi lietotaji, bet ari
ierices, uzneémumi utt. [6, 19, 23]. Lidz ar to aktuals ir jautajums, ko var darit ar datiem, ka no
ta gut labumu. Klasifikacija ir viens variants, ka analizét datus.

Velesanas veikt klasifikaciju ir diezgan dabiska un visuresoSa. Vienmér varam veikt
dazadus noveérojumus. Pieméram, kvalitativi nov€rojumi: 1ss, gar§, auksts, ass un biezs. Var
bit arT kvantitativi noveérojumi: 50, 30, 0.2, -8. Teiksim pé&c visiem $iem noverojumiem ir
veikta analize un katrai entitijai ir papildus pievienots viens no diviem apzim&umiem:
bistams vai dross. Tam vartu sekot v€lme sp&t p&c noverojumiem uzreiz pateikt, vai entitija
ir bistama vai drosa. Atbilstosi bistams un droSs ir iesp&jamas klases, kuras varétu klasificet.

Klasifikaciju var izmantot dazados veidos. Varbiit var klasificét lietotajus pa to klasém,
vai mérjjumi norada uz kadas slimibas eksistenci, vai klasificét kadas darbibas (pirkt vai
nepirkt akcijas, dot vai nedot kreditu). Jo vairak datu ir, jo vairak iesp&ju paveras.

Klasifikatora, kas veic klasifikaciju definiciju piedava [15]. Klasifikatora formula ir
redzama (1.1). Viens punkts datu telpa tiek parveidots par klasi [15]. Protams, probléma ir
speja izveidot tadu formulu, kas strada visos gadijumos — vienmér pieskir pareizo klasi. Pat

labi klasifikatori visticamak nebiis 100% precizi.

D: R"—> 0, (1.D[15]
D — Klasifikatora funkcija,
R™ — realo koordinatu telpa (vairakas realas vértibas viena punkta),

£) — klasu kopa

Var iz8kirt regionus, kuros esoSos punktus klasifikators klasificé konkrétai klasei.
Protams, regiona var nonakt punkti no nepareizas klases, kas rezultgjas kluida. Bet teorétiski,
ja vien nav identisku punktu, tad regionus var sadalit citadak, lai kladu novérstu [15]. Te
jamin parliekas pielagoSanas situacija, ja klasifikators dabu 100% precizitati ar trenéSanas
datiem, tad tas negarant€é 100% precizitati ar test€Sanas datiem. Klasifikators ir iemacijies
lokalu troksni un samazinajis sp&ju visparinat nepiecieSamas ipasibas [14]. Tatad trenéSanas
datos minétos punktus no citam klasém nav nepiecieSams vienmer obligati noklasificet

pareizi.
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Vienkarsa gadijuma ir divi novérojumi X un y, ka art divas klases k; un k,. Ka redzams
1.1. att. Klasifikacijas piemérs divas dimensijas un klases ir dzeltena un zila klase, kur
katru punktu raksturo ta x, y vertibas. Atbilstosi klases var nodalit, novelkot taisni starp tam.
Rezultata sanak divi klasificgjosie regioni. Ja pienak jauni dati, tad klasificéSanu veic,
paskatoties, kura pusé taisnei punkts nonak — ja tas ir virs taisnes, tad punkts pieder

dzeltenajai klasei, bet ja zem, tad zilajai.

X

1.1. att. Klasifikacijas piemérs divas dimensijas un klases:
(X, Y) dimensijas, (dzeltenie, zilie punkti) klases

Jaievero, ka katru punktu var raksturot vairak neka divi nov€rojumi, tad var rasties
problémas tos vizualizét. Pie tam var biit vairak par divam klasém, tad tikai ar vienu taisni
nepietiek.

Uz vienu no problémas paveidiem norada [15], kad entitijam nav apzim&jumu. Tas ir
nav zinams, kadam klasém pieder dati. Saja gadijuma uzdevums ir ieraudzit struktiiru datos
un noteikt iesp&jamas klases. Avots [15] norada, ka $aja gadijuma rezultata noveért&jums ir tiri
subjektivs — nav klasu apzim&jumu pret kuriem parbaudit [15]. Autors uzskata, ka galvenais
veiksmes faktors ir struktiiras pamaniSana un secindjumu veikSana. Pat samera vaja strukttra
var uz kaut ko noradit — varbiit uz kaut ko, ko ir vérts papétit dzilak.

Vel viens problémas paveids praktiski nak no otras puses [10]. Katram objektam var&tu
but vairak par vienu Kklasi, kas tam pievienota. Gritibas sagada vairakas apzim&umu
kombinacijas, iespgjamas atkaribas starp tiem un augsta dimensionalitate. NepiecieSamas ar1

citadakas rezultatu izvertéSanas metodes, jo tagad paradas iesp€ja klases noteikt dal&ji pareizi,

12



nevis tikai pareizi vai nepareizi [10]. Sada pieeja noder situacijas, kad objektam var bit
vairakas birkas un ir vajadziba paredzet visas $is birkas (klases).

Iesp&jams ar1, ka klases ir sadalitas hierarhiski — mazaka limena klases ir zem augstaka
limena klasém. Hierarhiska struktiira klases ir sadalitas orientéta grafa bez cikliem vai koka,
kuru veido “ir” attiecibas (A klase ir arT B klase). Sis attiecibas ir asimetriskas, transitivas, ka
arT klase nevar bt attieciba pati pret sevi. Pastav saistiba ar iepriek§ minéto paveidu (vairakas
klases objektam), jo katru lapu var klasificét ar visam klasém, kas hierarhiski atrodas virs tas
[25]. Hierarhisku Klasifikatoru paveidu ir daudz, bet $aja zina ir nepiecieSams lietderigi
izmantot datu strukttiru, pieméram, izve€loties kada dziluma veikt klasificéSanu, vai ka labak

problému sadalit mazakas problémas.
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2. GENETISKIE ALGORITMI KLASIFIKACIJAS UZLABOSANAI

Saja nodala autors sniedz Tsu aprakstu par genétiskajiem algoritmiem (GA). Vairak par
tiem var uzzinat autora bakalaura darba [1].

S1nodala ir sadalita divas apaks nodalas. Pirma apaks nodala sniedz ieskatu GA pamata
darbiba, bet otra apakS nodala apraksta, ka GA var palidzét ar klasifikacijas rezultatu

uzlaboSanu.

2.1. Genétisko algoritmu pamata darbibas apraksts

Autors vispirms Seit piedava dazas rindkopas no sava bakalaura darba, kuras apraksta
GA pamata idejas [1]:

“Algoritma parasti vispirms uzgeneré nejausus individus (problémas risinajumus) un tad
mégina tos uzlabot, atrast labakus. ProgramméSanas zina visticamak, ka individs ir objekts,
kas satur iesp&jamu, bet ne optimalu problémas risinajumu, ka ari ta derigumu (fitness), kas ir
novertéjums, cik labs, optimals §is risindjums ir. GA izmantoto individu kopumu sauc par
populaciju. Individus var dazadi reprezentét. Pieméram, individs var biit binara virkne,
naturalu skaitlu virkne, koks, matrica utt. Reprezentacijas izvéle ir atkariga no izvirzitas
problémas.

BalstiSanas uz naturalo selekciju tiek nodrosSinata, ka vairakos ciklos (paaudzes)
vienmér tiek izmantota selekcija (individu atlase), lai izv€l€tos individus uz genétiskiem
parveidojumiem, kurus nodroSina mutacijas un krustmijas (Crossover) operatori, balstoties uz
individu derigumu. Selekcija ir mehanisms, kas izv€las individus, bet mutacija un krustmija ir
operatori, kas veic izmainas individos. Parveidotie individi nokltist nakamaja paaudze.

Katram individam arT katra paaudze rékina ta derigumu. Tas ir pamata raditajs, kurs
izsaka, ko ar individu daris iek§ GA. Derigumu parasti izsaka ka realu skaitli. Tiesa, ka tiesi
ieglist So skaitli ir stipri atkarigs no izvélétas problémas. Derigumam ir jaatspogulo, cik tuvu
dotais risinajums ir nepiecieSamajam risinajumam, ja Sis raditajs ir nepareizi izteikts, tad GA
var nedot nekadu labumu. Respektivi tas ir kritiski svarigs.” [1]

Talak tiks aprakstits, ka GA pamata principi varétu izskatities klasificéSanas probléma,
kura ir apskatita magistra darba. Saja gadijuma izveidotie GA individi ir pielietojami, lai

noteiktu datu ierakstu iesp&jamas klases.
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Klasifikacijas risinajums var tikt izteikts ar [emumu koku (Iémumi mezglos noved lidz
klasei lapa) [15]. Sadu risinajumu var izmantot GA, lai veidotu jaunus, labakus risinajumus
(Iemumu kokus) vairakos ciklos, izpildot GA operatorus. Attiecigi gala rezultats biitu [émumu
koks ar lielako derigumu [20].

Iespéjama Kklasifikacijas individa piemérs ir dots 2.1. att. Klasifikacijas individs
lemumu koka forma. ST lémumu koka (individa) mezglos ir nosacijumi, kuri nosaka, kur iet
p&c konkrétam atribiitu a vértibam. Tie var bt dazadi, piem&ram, skaitliski (a; < 10) vai
kategoriski (a, == augsts). Lapas ir klases (kq, k,, k3), kuras nosaka attiecigos 1émumus
pieskirt ierakstiem datos konkrétas klases. Tatad, lai noteiktu datu ieraksta klasi pietiek
izstaigat koku, sakot no ta saknes, 1idz kadai lapai (lémumam). Pieméram, datu ieraksts ar
atribitiem a; = 5 un a, = augsts 2.1. att. Klasifikacijas individs lémumu koka forma

tiktu klasificets klasé k; .

a2 == augsts

2.1. att. Klasifikacijas individs |éemumu koka forma:
(k) iespgjamas klases koka lapas, (m) mezgli, (a) atributi

Sada individa derigums varétu biit izteikts ar pareizi klasificéto datu ierakstu dalu
attieciba pret visiem datu ierakstiem trenina kopa jeb precizitati. Tada gadijuma GA selekcijas
operators parsvara atlasitu individus ar augstu precizitati, lai ar tiem veiktu krustmiju un
mutaciju [20].

Krustmija varétu nemt divus lémumu koku individus un izveleties kadu skautni katra no
tiem. Tad attiecigi, lai izpilditu krustmijas operaciju un sakombin&tu $os individus, Viss, kas
atrodas zem $Tm Skautn€m (griezuma punktiem), tiktu samainits vietam, ta izveidojot divus
jaunus 1émumu kokus [20]. Sis krustmijas piemérs ir redzams 2.2. att. Krustmijas piemérs

ar griezuma punktiem lemumu koka Skautnes.
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lespéjama krustmija —
divi individi apmainas ar
informaciju atkariba no
nejausiem griezuma
punktiem

a3<70

2.2. att. Krustmijas piemérs ar griezuma punktiem lémumu koka $kautnés:
(k) iespejamas klases koka lapas, (m) mezgli, (a) atribiiti
Mutacija no viena lémumu koka izveidotu citu l€émumu koku, kur§ atSkirtos no
sakotngja. Tatad mutacija lémumu koka varétu izvéleties vienu nejausu Skautni, izdzest Vvisu,
kas atrodas zem tas, un tuksaja vieta ielikt nejausi izveidotu citu apaks koku. Attiecigi varétu
bit arT noderigi generét tukSus apaks$ kokus, lai simulétu dzéSanu. [20]. Mutacijas piemérs ir

redzams 2.3. att. Mutacijas piemérs ar griezuma punktu lémumu koka skautné.
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lespgéjama mutacija —

zem nejausia griezuma

punkta ieliek nejausu
jaunu apaks koku

al<10 al= 10

a2 == augsts a2 == zems

2.3. att. Mutacijas piemérs ar griezuma punktu lémumu koka $kautné:
(k) iespejamas klases koka lapas, (m) mezgli, (a) atribati
GA savas izpildes laika veidotu individu populaciju ar iepriek§ mingtajam operacijam
vairakos ciklos, katra cikla populaciju izveidojot par jaunu. Tada veida tiek istenota individu

ar lielaku derigumu meklésana [20].

2.2. Gengtisko algoritmu sniegtas klasifikacijas uzlabo$anas iespéjas

_____

Attiecigi GA varétu uzdot meklet Iemumu kokus, kuriem ir lielaka precizitate. Citadi GA var
veikt uzlabojumus jau eksistgjosos risinajumos, vai kombinét abas pieejas.

Redzams, ka $adi lemumu koki var bat vairaki, ta reprezentgjot iesp&jamu meklésanas
telpu. Lielas mekl&Sanas telpas pilniga izstaigasana var nebiit vélama, vai pat iesp&jama. GA
ir pieméroti paral€lai apstradei, kas lauj atrak parmeklet lielu mekl€sanas telpu. Tas attiecigi
var bt noderigi klasifikacijas procesam [20].

GA algoritmi var uzlabot neironu tiklus, pieméram, optimizgjot to svarus. Avots [16]
min, ka GA, kur$ optimizg neironu tiklus, var paatrinat iespgjamo risinagjumu atrasanu [16].

Pamata klasifikacijas algoritmiem ir savi parametri, kuri ietekmé to darbibu un lidz ar to
ar1 to rezultativitati. GA var pielietot $o parametru optimizacijai. Protams, tas ir atkarigs no
regulé§jamo parametru daudzuma un konkrétas situacijas, bet to iespgjamas kombinacijas var
veidot apjomigu mekl&sanas telpu. Pieméram, p&tijums [9] ir veicis secinajumu, ka nejauso

mezu algoritma parametri kopa ar klaSu dekompozicijas iestatijumiem veido lielu mekléSanas
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telpu un Iidz ar to, ka GA izmantoSana ir labs risinajums. Tiek arT argumentéts, ka GA labi
strada situacija ar daudziem lokaliem optimumiem [9].
Ir iesp&jami ar1 dazadi citi klasifikacijas uzlaboSanas varianti ar GA. Sekojosaja 3.

nodala ir analizeti vairaki petijumi, kuri izmanto GA klasifikacijas procesa.
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3. GENETISKO ALGORITMU IZMANTOSANA KLASIFIKACIJA

.

Seit ir apskatiti vairaki p&tijumi par GA izmantoSanu klasifikacija. Petijumi ir sadaliti pa
Cetram apaksSnodalam atkariba no to ta, ka tie izmanto GA: 1€émumu koku optimiz€Sanai,
ansambla tipa struktiiras atbalstidanai, neironu tiklu optimiz&$anai un atribiitu selekcijai. Sis
nodalas piektaja apaks nodala ir dots kopsavilkums par veikto literatiiras analizi.

Tiek versta uzmaniba uz to, kadi dati tika klasificeti, ka risinajumos tika izmantoti GA,
risinajumu galvenas iezimes un kadi bija rezultati.

Autors, analiz€jot atseviSkos petljumus, ievéro vienotu formatu: pirma rindkopa

raksturo pétijumu, bet otra rindkopa satur autora domas par p&tijumu.

3.1. Lemumu koku optimizéSana ar GA

Saja apak$ nodala ir aprakstiti risinajumi, kuri izmanto GA, lai optimizétu lemumu
kokus. Lemumu koks ir hierarhiska struktiira, kuru tipiski att€lo koka grafa veida. Pamata
klasifikacijas zina lémumi mezglos ved lidz kadai iesp&jamai klasei lapa. Lémumi ir tie, kas

Skel datus dazadas kopas péc to atribitiem Iidz tiek sasniegts gala rezultats [15].

3.1.1. Mobilo lietotaju klasificeSana, optimizejot izvilktos noteikumus no C4.5

Mobilos lietotajus klasificeé pétijuma [18]. Tiek piedavats risinajums, kas no C4.5
algoritma izveidota 1émumu koka izvelk noteikumus, kurus uzlabo GA, lai péc tam labakos
no tiem izmantotu klasificésana. Tiek piedavats risinajumu kod&jums $im nolikam, ka ari
labuma izvertéSanas funkcija, kas balstita uz Cetram metrikam. Izveidotais risinajums sniedz
labakus rezultatus neka originalie C4.5 un atbalsta vektora masinas algoritmi gan uz
mobilajiem lietotajiem, gan “Iris” un “Breast-cancer” datu kopam. Papildus augstakai
precizitatei tiek iegtiti vieglak saprotami, cilvék-lasami likumi, kas veic klasificésanu.

Izveleta pieeja parada iesp&ju izmantot jau gatavus kokus un ka tos novértét. Individu
vertéSanas metode veic vairakus bitiskus merjjumus. VienkarsSie likumi dot iesp&u veikt
papildus analizi, piem€ram, kuri atribliti ir nozimigakie klasificeSana. Autors doma, ka
trikums pétijuma ir tikai C4.5 veidoto 1€mumu koku izmantoSana. Lai gan raksta autori

norada uz iesp&jam izmantot citus [émumu kokus, tas netiek parbaudits. Varétu izvertet ari
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iespeju izmantot vairakus l€émumu kokus vienlaicigi. Nebija skaidrs, kas tiek darits ar
populacijas izméru, jo tas netika minéts ka parametrs un algoritma $aja zina ir tikai teikts, ka
inicializ€ populaciju. Izskatas, ka var€tu vai nu populacijas izmeru pielagot C4.5 atrasto
likumu skaitam, vai otradi — C4.5 atrast tik likumu, lai aizpilditu noteikto populaciju. Sis

jautajums raksta netika izskatits [18].

3.1.2. Tirgosanas sistemas noteikumu noteikSana ar lemumu kokiem

Tirgosanas sisttmas noteikumus analiz€ pétijuma [11]. P&c datiem attiecigi tiek
klasificetas pirkt, pardot vai turét darbibas. Tiek izmantoti vésturiskie ASV IT sektora 5
akciju dati (2007.-2015. gads trenéSanai un 2016. gads testéSanai), lai simul&tu tirgosanos, kas
attiecigi lauj izvertet GA individu (Iemumu koku) derigumu. GA tiek izmantoti, lai optimizetu
pirkt/pardot/turét lémumu kokus. Katra jaunaja GA paaudze tiek nonemti liekie koku mezgli,
kur var biit neizpildamas prasibas (pieméram, ja a > 30 uzreiz seko a < 15). Ipasa nozime tiek
pieveérsta tirgus dinamiskumam. PaSos kokos izmanto raditajus, kas skatas uz d ieprieksejam
dienam (pieméram, augstaka, zemaka vértiba laika perioda). Tos izsaka ar 5 graudainibas
pakapem (“very low, low, medium, high, very high”), kas balstitas uz iepriek§¢jajiem datiem
(pasa zemakaja pakap€é bus veésturiski zemakie dati). Rezultata tiek giits mazs gadskartgjs
guvums un cilvék-saprotami tirgoSanas likumi.

Autors doma, ka pétjjuma galvenais pienesums ir tirgus dinamikas izmanto$ana ar
raditaju palidzibu. Raksta autori ar1 norada, ka graudainibas pakapes var izmantot ari citos
lietojumos, ne tikai akciju tirgh — ta ka So ir vérts atcercties. Galvena pieejas kritika ir
nepiecieSamiba labot izveidotos kokus — rodas situacija, ka bez labojumiem izvertéSana pateré
vairak laika, bet arT pasa laboSana prasa ievérojamu laiku. Arf tas, ka tiek izmantoti tikai 3
raditaji (pasi raksta autori arf uzskata, ka varétu atrast vairak raditaju [11]). Visbeidzot, autors
komente, ka raksta bija minéts, ka gal€jais I€émums (pirkt/pardot/turét) vel ir atkarigs no
poziciju parmainu tabulas (pozicijas — 1ss, gar§, arpus pozicijas), bet raksta autori to piemin
tikai vienreiz un nekoment€, ka vini ir nonakusi pie tadas tabulas, ka ar1 §1 tabula nav uzradita

galvena algoritma apraksta [11].

3.1.3. Klasifikacijas noteikumu attistiSana ar vairaku populaciju GA

Vairaku populaciju GA klasificeSanai tiek piedavati pétijuma [24]. Tiek klasificéts
ievérojams skaits datu kopu (pavisam 10 [24]). GA tiek izmantoti, lai atrastu klasifikacijas
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noteikumus ar kuriem tiek veikta pasa klasificéSana. Pamata ideja pieejai ir palielinat GA
risinajumu dazadibu, ka arT nodrosinat iesp&ju atseviskas individu populacijas attistit paraléli.
P&tijuma sakuma tiek izveidotas 5 populacijas [24], kuras vispirms tiek attistitas atseviski, tad
tiek izmantots migracijas operators, lai parvietotu individus starp populacijam un visbeidzot
savienoSanas operators sakopo noteikumu kopumu no visam populacijam, izmetot liekos
noteikumus. Papildus tam realizétie pamata GA (iek§ katras populacijas) izmanto
driizmésanas tehniku, kura populacija katra paaudzg, nevis tiek veidota par jaunu, bet tiek
mainita, jaunajiem individiem no populacijas izmetot sliktakos un tiem lidzigakos individus.
Saja zina lidzigumu balsta uz izmantoto atribitu skaita, kas ir vienadi starp individiem.
Migracijas operators ir samera vienkarss — starp populacijam tiek samainiti labakie individi, ja
vien tas dot uzlabojumu. GA paaudZzu beigas savieno$anas operators visus atrastos
noteikumus ieliek viena populacija, bet izmet tos, kas ir kada cita noteikuma apakskopa.
Rezultata tika noskaidrots, ka izveidotais risinajums parsp€j parastos GA ar driizméSanas
tehniku, ka arT tika piedavati optimalie migracijas parametri.

P&tijums parada, ka populacijas daliSana vairakas var palidz&t ar ne tikai 1saku izpildes
laiku, bet ar1 ar labaku precizitati. Pétijuma trukums ir salidzinaSana tikai ar vienu citu GA
pieeju un arf tas, ka citi nozimigi parametri netiek analizéti (piem&ram, populaciju daudzums).
DriizméSanas GA pasi par sevi ir domati, lai palielinatu populacijas dazadibu, bet redzams, ka
kombinacija ar vairakam populacijam rezultats ir vél labaks. Tas liek domat, ka individu
dazadibai ir japieverS liela uzmaniba. Tas arT norada uz to, ka biitu bijis noderigi pétijuma
veikt arl salidzinaSanu ar parastajiem GA bez driizmeSanads. Autors arl norada, ka nebija
skaidrs, kas tiek darits situacija, ja izveletie noteikumi dot dazadus rezultatus. Tada zina, ka
viens noteikums saka, ka ievades objekta klase ir X, bet cits noteikums saka, ka ta pasa
objekta Klase ir Y — tad kadu klasi pieskirt objektam. Autors komentg, ka lai paraléli darbinatu
GA nav obligati nepiecieSams veidot vairakas populacijas — pietiek paraléli rékinat GA
operatoru darbibas. Lidz ar to ir redzams, ka piedavatajai arhitektiirai ir nozime precizitates

palielinasana [24].

3.2.  GA izmantosana, lai atbalstitu ansambla tipa struktaras

Saja apak$ nodala ir apskatiti risinajumi, kuri izmanto GA, lai atbalstitu klasifikatoru
ansambla tipa struktliras. Ansambla tipa struktiira ir ieklauti vairaki Klasifikatori, kuri tiek
kombingéti, lai iegiitu gala rezultatu. Ceriba ir gala rezultata iegit labaku precizitati apmaina

pret liclaku sarezgitibu [15].
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3.2.1. Pret-véza peptidu klasificeSana ar divam ansambla tehnikam

Pret-véza peptidus klasificé p&tijuma [3]. Pret-véza peptidi paslaik ir izstrades stadija,
bet ceriba ir, ka tie varétu bt ka cilvéka kermenim mazak trauc€josa alternativa klasiskajam
procediiram. Analiz€jamie dati satur proteinu virknes no divam klaseém (ir/nav pret-véza
peptids). Tika iznemtas Iidzigas virknes (90% un vairak). Ipa§ibu vektors tiek sakombinéts
kopa no trim dazadam sekvences reprezentacijam, tad tas tiek padots pieciem klasifikatoriem
(atbalsta vektora masina, varbiitisks neironu tikls, nejausie mezi, visparinatas regresijas
neironu tikls, k tuvakie kaimini), kas veido ansambli. Ansamblis gala rezultatu izv€las no
divam tehnikam, pirma ir vienkarSa balsosana (izv€las to klasi par kuru visvairak balso) un
otra ir GA ansamblis, kas klasifikatoru rezultatiem piekarto svarus (izvélas maksimalo vertibu
no rezultatu un svaru reizinajumiem). Rezultata izstradata pieeja parsp&ja citus uz §is datu
kopas veiktos eksperimentus. Individualo algoritmu zina labus rezultatus uzradija atbalsta
vektoru masina, bet kombiné&to algoritmu zina GA paradija savu parakumu.

Petijuma ir izveidota diezgan apjomiga struktiira, ka ar1 test€Sana ir veikta gan ar visu
struktiru kopuma, gan tas atseviS$kajiem elementiem. Autors doma, ka pé&tijums parada
dazadu klasisku algoritmu hibridizacijas nozimi. Jaievéro ari, ka nejauso mezu ieklausSana
klasifikatoros nozimé, ka ir izveidota ansambla metode, kas ieklauj citu ansambla metodi.
Tatad ansambla metodes var biivét vienu uz otras. Autors ar1 norada, ka raksta ir minéts, ka
gala rezultats tieck kombinéts ar GA un vienkarSo balsoSanu, bet nav specificéts, kada veida
tas notiek. Nemot véra, ka ir divi rezultati, visticamak, ka balsoSanas starp tiem nav, bet

rezultatiem varétu bit vai nebit piekartoti svari [3].

3.2.2. Nejauso meZu algoritma uzlaboSana, optimizéjot ta parametrus un veicot

klasSu dekompoziciju

Apjomigu klasifikaciju (22 datu kopas) veica pétijuma [9]. Saja gadfjuma GA tika
pielietoti, lai optimize€tu nejauso mezu algoritma parametrus (koku skaits, izmantoto 1pasibu
skaits) un klaSu dekompoziciju (izmantoto klasteru daudzums katrai klasei). Klasu
dekompozicija klases sadala apaksklasés (klasteri konkrétas klases datos), kas uzlabo datu
diversifikaciju. Te jamin, ka 1 klasteris nozimée, ka diversifikacija nenotiek — lidz ar to ta
izstradataja risinajuma nebija vienmér obligata. [zveletas pieejas darba pliisma ir liela méra
identiska parastajam GA ar izmainam risindjumu izveértéSana — risindjums ir minétie parametri
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un lai tos izvertetu tiek palaista dekompozicija (K-vid€jo algoritms) un p&c tam nejauso mezu
algoritms uz sadalitajiem datiem. Risinajums parsp&ja nejauso mezu algoritmu, ka ari
AdaBoost algoritmu. Papildus tika paradits, ka ir labums no klasu dekompozicijas.

Izveleta pieeja parada parametru optimiz€Sanas nozimi. Lai gan klaSu dekompozicija
paradija labakus rezultatus, tie nebija loti parliecinoSi — pieeja parspgja variantu, kas tikai
optimiz€ parametrus nejauso mezu algoritmam, 12 reizés no 22 reiz€m. Autors koment€, ka
raksta tika uzsverta labas deriguma funkcijas nepiecieSamiba, bet pasa teksta nav ne reizi
minéts kadu deriguma funkciju izmantoja pasa raksta autori. Citadi pétijuma ir veikta

apjomiga un nozimiga analize [9].

3.2.3. Uznémumu bankrota klasificesana ar Klasifikatoru ansambli divos solos

Uznémumu iesp&jamo bankrotu klasificeé pétijuma [26]. KlasificESana notiek divas
klas@s “bankrots” un “sekmigs”. Analiz&jama datu kopa sastav no 912 Krievijas uzn€mumiem
[26]. Saja pétijuma GA izmanto divas fazes — vispirms, lai atlasitu atribitus individualajiem
klasifikatoriem, tad lai optimizé€tu svarus izveidoto Kklasifikatoru ansamblim (no
klasifikatoriem pirmaja solt). Pirma sola individualie klasifikatori ir sekojosi: k tuvakie
kaimini, naivais Beijess, logistiska regresija, [émumu koki un atbalsta vektora masina. GA
individs $aja solt satur visus atribiitus, kuriem prett ir 1 (atribiitu izmanto) vai 0 (atributu
neizmanto). Katru klasifikatoru trené ar vairakam datu kopas apakSkopam (rezultats ir
vid€jais starp visam apaksSkopam). Otraja soli GA individs ir realas svaru vértibas katram
klasifikatoram. Svaru un klasifikatoru rezultatu reizinajumu summa nosaka noteikto klasi.
Saja soli trené uz vienas treng$anas kopas. Rezultata tika paradits, ka atribiitu selekcija uzlabo
katra individuala klasifikatora rezultatu, ka art izveidotais ansamblis parspéja lielu daudzumu
citu metozu (17 [26]), kas izmantotas bankrota klasificéSanai. Papildus tam tika paradita
pieejas sp€ja izveleties nozimigus atribiitus, novertgjot tos pec ta, cik klasifikatoros atribiits
tika ieklauts. Tika secinats, ka tie atribiti, kuri bija nozimigi tikai 1 vai 2 klasifikatoriem,
nedot labaku klasifikacijas rezultatu [26].

Petijuma tika veikta ievérojama salidzinasana ar citam metodém un tika paradita
atribiitu selekcijas nozime — ta palidzgja pilnigi visiem izveletajiem klasifikatoriem (bija
savakti gan finansiali, gan ar€ji raditaji, ka ari ekonomisko situaciju un uznémumu
raksturojos$i raditaji). Autors norada, ka pirmaja soli visi individi tiek inici€ti vienadi (visi
atribiiti tiek izmantoti — visi vieninieki). Labak biitu inici€t nejausi vai citadak, jo izveidota

sakotngja populacija ir pilnigi viendabiga. Ticami, ka tas arT ietekmgja atribiitu selekciju, jo
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nav tadu atribiitu, kuru neviens klasifikators neizmanto. P&tijuma tika izmantoti visi pieci
klasifikatori. Autors $aja zina doma, ka nav noderigi, piem&ram, te€rét resursus tadam
klasifikatoram, kuram ir piekartots svars 0.013 (logistiska regresija) [26]. Nakamais liclakais
svars ir par gandriz 10 reiz€m lielaks (0.122) [26]. Praktiski Sis klasifikators ir pielidzinams
troksnim ansambli, kas neko nozimigu nedot, bet aprékini klasifikacijai ir javeic pilna apmeéra

[26].

3.3. Neironu tiklu optimizesana ar GA

Saja apaks nodala ir aprakstiti risinajumi, kuri izmanto GA, lai uzlabotu klasifikaciju ar
neironu tikliem. Neironu tikli imité daba pastavosSus neironu tiklus jeb smadzenes. Tapat ka
smadzenes neironu tikls sastav no vairakiem savienotiem neironiem. Neironi izmanto

aktivacijas funkcijas, lai apstradatu pienakoso informaciju [15].

3.3.1. Struktiras sagriuSanas paredzéSana, GA optimizejot vairakus mérkus

Betona struktiiras klasificeé petijuma [5]. Tiek izmantota datu kopa ar 150 €kam, kur
attiecigi ir nepiecieSams klasificeét divas klasés: ir struktiiras sagriSanas un nav struktiiras
sagrusanas. Klasific€Sanai izmanto neironu tiklu, kura svarus optimizé GA. lzmantotais
neironu tikls ir klasisks vairak slanu perceptrona priek$gjas plasmas tikls. GA zipa tiek
optimizeti divi meérki, nevis viens. Tatad tipiski ir viena deriguma vertiba, kuru optimizet, bet
Saja gadijuma tiek optimizeta saknes vid€ja kvadrata klida un maksimala klida. Lidz ar to
atlase GA tiek veikta, grupgjot individus péc Pareto domin&Sanas (x dominé y, ja y visi merki
(kludas) ir vienadi vai sliktaki par x un eksisté vismaz viens y mérkis, kas ir sliktaks).
Protams, priekSroku dot tiem individiem, kuri netieck dominéti. Petijuma izveidotais
risindjums parspéja klasisko neironu tiklu un neironu tiklu risinajumu, kur§ ir optimizéts ar
dalinu spieta metodi. Tiesa petijuma izstradatais laika zina stradaja apméram tris reizes ilgak,
neka minétie divi konkurgjosie risinajumi.

P&tijums parada, ka neironu tiklu optimizéSanu var veikt, izmantojot vairakus meérkus.
Autors norada, ka klasiskais neironu tikls tika ievérojami parspéts (pieméram, precizitate bija
80% klasiskajam neironu tiklam pret izstradata risindjuma 93% [5]). Dalinu spieta
optimiz€tais variants gan atpalika tikai par daziem procentiem (precizitate bija 90% pret 93%

[5]). Autors doma, ka tas pace] jautajumu, cik tad daudzus mérkus biitu visoptimalak
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izveleties. Parak daudzi meérki var€tu novest pie ta, ka dala no tiem ir lieka, bet izskatas, ka

lielaks mérku daudzums lauj labak izteikt, kas ir nepiecieS§ams no GA [5].

3.3.2. Elektrokardiogrammu signalu klasifice§sana ar neironu tikliem, veicot

dimensiju redukciju

Elektrokardiogrammu signali tiek klasificéti pétijuma [16]. So signalu klasificg$ana ir
nozimiga sirds slimibu diagnozei. Signali tiek pavisam klasificéti 6 klas€s ar neironu tiklu,
kas izmanto kliidu atgriezeniskas izplatiSanas metodi. P&tijuma tiek izmantota sirds aritmijas
datu kopa, ka arT simuléti signali. Sakuma tiek veikta iegtito signalu apstrade, lai mazinatu
troksni datos, tad no signaliem tiek izvilkti atributi ar vilnu pakeSu dekompozicijas statisko
metodi. Tikai tad seko GA optimizacija, kas izv€las atribiitu kopu no ieprieksgja soli
izvilktajiem atribiitiem, ka arT optimiz€ neironu tikla svarus un noslieces. Visbeidzot neironu
tikls veic klasificéSanu. Rezultata tika iegtita lielaka precizitate, ka identiskam neironu tiklam
bez GA, atbalsta vektoru masSinai un GA optimiz€tai atbalsta vektoru masinai. Ari tika
parspétas citas pieejas, kas tika izmantotas uz sirds aritmijas datu kopas — gan precizitate, gan
klasu daudzuma (piedavata pieeja signalus klasifice vairak klases, neka citas pieejas).

Redzams, ka pieejai papildus ir nepiecieSams izvilkt atribiitus no elektrokardiogrammu
signaliem pirms GA var sakt optimizéSanu (papildus apstrade). Veikta optimizéSana ir
pamatiga, jo GA tiek pielietoti divas vietas, lai izv€letos atribiitus un optimiz&tu neironu tikla
svarus un noslieces. Tas parada GA nozimi klasificeSana. Autors komente, ka pétijuma tika
izmantota signalu simulé$ana no ierices, lai iegttu datus, bet Sie dati tika izmantoti tikai lai
salidzinatu izstradato pieeju ar identisku neironu tiklu bez GA. Nav saprotams, kapéc
simul@tos datus neizmantoja arT lai salidzinatu ar citam pieejam. Pétijuma lielaka dala veiktas

analizes tiek balstita uz aritmijas datu kopas [16].

3.4. Atributu selekcija ar GA talakai klasifikacijai

Saja apaks nodala ir aprakstiti risindjumi, kuri izmanto GA, lai izvélgtos klasificésana
izmantojamos atribiitus, ta samazinot izmantojamo datu apjomu.

Autors norada, ka Saja apaks nodala ir ieklauti pétijumi, kuru galvenais fokuss ir
atribtitu selekcija (GA tiek izmantoti tikai atribttu selekcijai). Magistra darba ir apskatiti ari

risingjumi, kuri GA izmanto dazadiem nolikiem. P&tjums [26] izmanto GA gan atribiitu
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selekcijai, gan klasifikatoru ansambla struktiiras atbalstiSanai [26]. P&tjjums [16] izmanto GA

gan atribiitu selekcijai, gan neironu tiklu optimiz&sanai [16].

3.4.1. Vilnu ciparu noteikSana biomasas degraddacijas pétiSanali

Biomasas degradacija tiek pétita [22]. Petjjuma izmanto kukuriizas saknu datu kopu.
Infrasarkana spektrometrija izmanto infrasarkano starojumu, lai novérotu vibracijas biomasa,

1, kas ir vilna cipars (3aja

kas ir degradacijas procesa. Vibracijas biomasa méra ar cm~
gadijuma tiek pétits intervals no 800 cm ™! Iidz 1800 cm™! [22]). Sis vibracijas var palidzét
noteikt molekularo struktiiru. Attiecigi ir jaatrod tadi cm™1, kas ir noderigi infrasarkanajai
spektrometrijai (vislabak atskir Tpasibas). GA izmanto atribaitu selekcijai talakai klasifikacijali,
lai izv€letos labakos vilnu ciparus (no tiem sastav GA individs). Attiecigi péc tam datus no
vilnu cipariem izmanto, lai kukuriizas saknes sagrup&tu pec to degradacijas stadijam. P&tjjuma
GA tiek pielietota deriguma funkcija, kas ir balstita uz naivo Beijesa klasifikatoru —
kombinacija no labakas nosacitas varbiitibas un Beijesa kltidas. Beijesa klida uzrada zemako
iesp&jamo kliudu klasifikacijas problémai, tapec ja GA uzdot optimizet pec iesp&jas mazaku
Beijesa kludu, tad tiek mekléts tads sadalijums, kur klases labi atdalas. GA iegiito rezultatu
izmanto galveno komponensu analiz€, lai noteiktu, cik labi izvéletie vilnu cipari atdala
kukuriizas saknes péc to degradacijas pakapem. legiitais klaSu sadalijums tika ar1 izmérits ar
Duna (Dunn) indeksu. Rezultata tika secinats, ka izstradatais risinajums parspéj divus citus
GA risinajumus — ar FiSera lineara diskriminanta deriguma funkciju un DBI indeksa deriguma
funkciju.

Pétijums parada GA ar naiva Beijesa Klasifikatora kombingSanas iesp&ju, izmantojot
deriguma funkciju. Abi algoritmi, nevis tiek darbinati vienlaicigi, bet GA tiek uzdots meklet
to, ko mekl&tu naiva Beijesa klasifikators. Autors norada, ka izstradataja risinajuma atrodamo
vilnu ciparu skaits ir Viens no nepiecieSamajiem parametriem, kurs tika noteikts eksperimentu
rezultata katrai testétajai pieejai atseviski. Autors komentg, ka, atlaujot individiem bt
dazados garumos, $adi eksperimenti nebiitu javeic, pieméram, kad paraditos nepiecieSamiba
analizét citu datu kopu [22]. Balstoties uz [5], noderigi varétu bit arl izmantot visas tris
izstradatas deriguma funkcijas viena klasifikatora, jo ka tika paradits no ta var giit labaku

precizitati [5].
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3.4.2. Krits véza noteikSana ar K tuvako kaiminu algoritmu, optimizéjot izveletos

atribiitus un parametrus

Kriits vezis tiek klasificéts pétijuma [21]. Atbilstosi tiek izmantota datu kopa ar kriits
veéza prognozeSanas datiem. GA tiek izmantoti, lai izv€letos atribiitus k tuvako kaiminu
Klasifikatoram. GA individs ir vieninieku un nullu virkne, kas nosaka, vai atriblitu izmantot,
vai neizmantot. Pavisam kopa ir 32 atribliti no kuriem izvéleties. K tuvako kaiminu
implementacija objektu salidzinasanai izmanto Manhetenas attalumu, kur§ ieklauj tikai
horizontalo un vertikalo distanci, nevis diagonalo. Papildus izmantojamajiem atriblitiem
eksperimentu rezultata tiek atrasts ar1 kaiminu daudzums, izmantojamais datu kopas apjoms
(cik % datu izmantot ka trenéSanas kopu — k tuvako kaiminu algoritms izmanto treng$anas
kopu, lai klasificétu neredzétus objektus), Krustmijas un mutacijas proporcija. Tiek noteikta
verifikacijas stadija, kas parbauda iegiitos labakos rezultatus, lai atrastu starp tiem tris
labakos. Rezultata tika noteikts tads atribitu un parametru kopums, kas par gandriz 2%
palielina vidg€jo precizitati.

Petijuma tika veikta pamatiga test€Sana atribiitu un parametru zina, bet ieveérojams
trikums ir, ka netika veikta salidzinaSana ar citam pieejam. P&tijums parada to, ka k tuvako
kaiminu klasifikatoram nav obligati izmantot p&c iesp€jas vairak datu, lai veiktu klasificéSanu,
jo labakais rezultats tika iegits tikai ar parsteidzoSiem 30% visu datu [21]. P&tjjuma autori
saka, ka, izmantojot 90% datu ka trenéSanas kopu (pargjie 10% testéSanai), biezi vien ir licla
standart novirze un maza minimala precizitate, kas mudinaja ieviest parametru, kur§ regulé
izmantojamo datu kopas apjomu [21]. Autoram Skiet, ka mazakas datu kopas izmantoSana, lai
ieglitu labaku rezultatu, ir pretgji intuicijai. Tas pacel jautajumu, vai ar1 citiem klasifikatoriem
ir noderigi paméginat izmantot dazadu datu apjomu trené$anas kopam. Autors arT komentg, ka
papildus ieguvums ir mazaks laika pateérin§ — mazakai datu kopai ir japatéré mazak resursu, lai
veiktu modela trenéSanu uz tas. Pétjuma bitu bijis noderigi testet pieeju arl uz citam datu
kopam, jo ir iesp&jams, ka izv€letaja datu kopa ir daudz maldinosu datu un ka parsvara lielaks

trengSanas datu apjoms nozimé lielaku precizitati [21].
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3.5. Kopsavilkums par GA izmantojumu klasifikacija

ST apaksnodala sniedz veiktas literatiiras analizes kopskatu. Ta parada, kas tiek pétits
GA izmantoSanas klasifikacija joma, ka ari tiek veikti secinagjumi par galvenajam GA
izmantoSanas pieejam un idejam.

Veikta literatiras analize galvenokart parada, ka ir aktuali pielietot GA klasifikacijas
problémas risinasanal, jo ir veikti vairaki jauni p&tfjumi, kuri savos risingjumos izmanto GA.
Pie tam apskatitie petijumi ir sasniegusi savus mérkus un ieguvusi uzlabotus risinajumus. Tas
nozimé, ka ir verts veikt petijumus GA zina. GA klasifikacijas joma ir plass pielietojums, ka
arT GA dot iespgjas veidot efekttvakus risinajumus.

Redzams, ka literatiira GA ir dazadi pielietojumi. Pirmam kartam GA var izmantot, lai
optimizétu lemumu kokus, kuri nosaka objektu klases. Saja zina GA var konstrugt visu koku
[11], vai batiba izvéleties koku sadalit vairakas mazakas dalas — noteikumos (ja izpildas Sie
nosacijumi, tad objektam ir klase X, citadi $is klases nav) [18, 24]. Autors doma, ka &rtak ir
izmantot noteikumus, jo pétijuma [11] izveidotie lémumu koki bija patstavigi jalabo. Pie tam
noteikumi ir cilvékiem vieglak saprotami, neka koki. No otras puses lémumu kokiem ir
konkréta kartiba, ka notiek klasificéSana (iet pa koku), bet noteikumiem ir janosaka sava
darba kartiba. Zinams, ka [18] tika izvéléts nemt veéra derigakus noteikumus pirms
nederigakiem (ar lielaku deriguma funkcijas veértibu) [18]. Autors doma, ka var€tu bt
risinajums, kur§ veido kaut ko Iidzigu noteikumu ansamblim. Teiksim, ja divi noteikumi
apgalvo, ka A Klase ir X, bet viens apgalvo, ka A klase ir Y, tad var klasificét A klasi ka X.
Visada zina GA var ar pielietot kopa ar ansambla tipa klasifikaciju, kura ir vairaki
klasifikatori un kura dazadie klasifikacijas spriedumi tiek kontroléti ar kadu metodi
(piem&ram, balsoSanu).

GA var izmantot, lai atbalstitu klasifikatoru ansambla strukttru. Naturali ir pielikt
svarus klasifikatoriem, ta kontrolgjot to nozimi risinajuma [3, 26]. Cita ideja ir nemt jau
gatavu ansambli un optimizet ta parametrus [9]. Liela méra redzams, ka GA citu algoritmu
parametrus varétu optimizet daudzos pielietojumos (ne tikai ansambla). Autors klasifikatoru
ansamblu zina doma, ka ir griiti izv€l&ties no tiesi kadiem klasifikatoriem tas sastaves — sava
zina varétu teikt, ka preciza izvéle ir gandriz ka aksioma. Protams, klasifikatoru svari regulé
ko cik liela méra izmantot, bet diez vai testéSana tikai ar ~5 klasifikatoriem dot optimalo
ansambli, ka arT empiriski apsvérumi dot tikai dal&ju optimizaciju. Noteikti varétu apsvert

iespgju ieklaut vairak klasifikatoru ka tas tiek noradits [26], lai iegiitu lielaku dazadibu. Tos
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Klasifikatorus, kuriem tiek piekartoti mazi svari gala risinajuma varétu neizmantot. Protams,
var ari detalizétak analizet kadi svari tika iegiiti.

Gana biezi sastopama ideja ir pielietot GA, lai optimiz&tu neironu tiklus. Redzams, ka
apskatitajos pétijumos tika optimizéti neironu tiklu svari [5, 16]. Autors doma, ka Sajos
petijumos netiek ieveérota ideja paplaSinat optimiz€jamos parametrus. Pieme&ram, neironu
skaits, slanu skaits un aktivizacijas funkciju veidi utt. visi ir parametri, kuru noteikSana nav
triviala. Protams, neironu tikls ir arT noderigs klasifikators, kuru ievietot iek$ ansambla, ka tas
tiek darits pétijuma [3].

GA var pielietot atribiitu selekcijai talakai klasifikacijai. GA dot iesp€ju veikt vienkarsi
realiz§jamu un efektivu atribiitu selekciju, kas ir nepieciesama tehnika vairakos gadijumos.
Veikta literatiiras analize liecina, ka GA tiek biezi lietoti atribiitu selekcijai, piemé&ram,
pétijumi [16, 26] praktizé GA pielietosanu divas vietas — gan atribiitu selekcijai, gan talakai
optimizacijai [16, 26]. Autors doma, ka, risinot klasifikacijas uzdevumus, vienmér var apsvert
GA pielietosanu. Lai gan tas nav patiesi pilnigi visos gadijumos, ir ticams, ka atribGtu bas
daudz un ka ne visi atribiiti ir nepiecieSami klasifikacijai.

Visbeidzot, var secinat, ka GA pétijjumos tiek pielietoti, lai optimiz&tu [émumu kokus,

neironu tiklus, atbalstitu klasifikatoru ansambla struktiiru un lai veiktu atribtitu selekciju.
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4. IZSTRADATAIS GENETISKO ALGORITMU ATRIBUTU
SELEKCIJAS RISINAJUMS KLASIFIKACIJAS PROBLEMAI

Saja nodala ir aprakstits autora magistra kursa darba izstradatais GA atribiitu selekcijas
risingjums klasifikacijas problémai un attiecigie veiktie eksperimenti [2]. Ir sniegtas dazadas
idejas, ka arT ir aprakstits, kas tika paveikts.

Magistra darba tika veikti papildus testi. TestéSanas rezultati tika iegtti, veicot
trenéSanu ar visiem trenésanas kopas datiem, nevis labakas skérsvalidacijas kopas datiem, ka
ieprieks. Sie rezultati ir redzami 4.4. tabula, ka arT attiecigajas vietas péc tabulas un 4.4. apaks
nodala ir pievienoti papildus komentari par iegiitajam izmainam. Tika arT izlabota kluda, kas
samazinaja Pilsétas zemes tipu datu kopas [12, 13, 17] testéSanas rezultatus.

Pirma apaksSnodala definé sakotngjas risinajuma pamata idejas. Otra apaksnodala

izklasta izstradato risinajumu. Tresa apakSnodala ir par veiktajiem eksperimentiem.

4.1. Galvenas idejas risinajuma izstradei

Seit ir iezimétas idejas kads varétu izskatities gala risinajums un ar ko varétu sakt
izstradi.

Klasificgjamo datu zina var izmantot atvérto UCI masinmacisanas repozitoriju [17]. Sis
repozitorijs ir labi zinams un ir pielietots citos petijumos, ka ari ir brivi pieejamas vairakas
datu kopas no dazadam nozarém [17].

Izstradajamaja risinajuma var izmantot funkcionalitati no WEKA [8], kuru var izsaukt
no Java koda. Pieméram, var pielietot jau gatavus algoritmus (C4.5, Naivais Beijess), vai
pielietot test€Sanas funkcionalitati. Lidz ar to risindjums tiktu izstradats valoda Java.
Risinajuma strukttiru un GA izstradatu autors, izsaucot WEKA API, kur tas biitu noderigi [8].

Autors doma, ka izstradi varétu sakt ar atribtitu selekciju. Tas ir var€tu izstradat GA, kas
veic atribiitu selekciju kadam no WEKA API pieejamajiem Klasifikatoriem [8]. Ticams, ka

atribiitu selekcija jau sniegtu kadu uzlabojumu, ka arf tas izveidotu pamatu talakam idejam.
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4.2. Izstradata genétisko algoritmu atribiitu selekcijas risinajuma

apraksts

Seit ir aprakstits izstradatais gengtisko algoritmu atribiitu selekcijas risindgjums valoda
Java, kurs pielieto WEKA [8]. 1. pielikuma var apskatit informaciju par autora izstradata koda
apskatiSanu un izm&ginasanu. Izstradata selekcija tiek pielietota klasifikacijas procesa, lai to
uzlabotu.

WEKA API tiek izmantots, lai lietotu k tuvako kaiminu klasifikatoru: padotu tam
parametrus (kaiminu skaits, pielietojamie atribiiti), klasificétu un nolasitu ta rezultatus.
WEKA API arT tiek lietots, lai veiktu operacijas ar datiem: to nolasiSana, daliSana dalas un
nejausa jauksana [8].

Risinajuma kopskats, kur sarkanie punkti apzimé izstradatas autora jaunas idejas, ir
redzams 4.1. att. Sakotng&jais izstradatais autora risinajums ar jaunajam autora idejam.

Sikaks apraksts ir pieejams $aja apakSnodala.
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4.1. att. Sakotngjais izstradatais autora risinajums ar jaunajam autora idejam:

(sarkanie punkti) jaunas autora idejas

Sakotngjas populacijas zina tiek izmantota nejausa inicializacija. Individs ir Bila
vertibu masivs. Patiesas vértibas nosaka, kurus atribitus izmantot klasifikacijas algoritmam.
Klases atribiits individos netiek reprezentgts, jo tas vienmer tiek pievienots atribiitiem, kad tos
nosaka klasifikacijas algoritmam. Risinajuma ir ieblivéta ari X pirmo atribiitu ignoréSana
gadijumam, kad pirmie atributi ir objektu ID un tam lidzigi. GA individa piemérs ir redzams
4.2. att. Autora pielietotas individa hromosomas piemeérs. Individa objekta ir ieklauta arT ta

deriguma vértiba, kas ir ta precizitates novertéjums, kads % objektu tika pareizi Klasificéts.

Pati trenéSana ir sikak aprakstita talak Saja apaksnodala.

LF | = [ T

F|T|T|F

4.2. att. Autora pielietotas individa hromosomas piemérs:

(T) atribiitu izmantot, (F) atribGitu neizmantot

Individu selekcijas zina tie katra GA paaudze tiek sakartoti péc to deriguma dilstosa

seciba. Gadijuma, ja derigums ir vienads, tad augstaku prioritati dot individiem, kuri izmanto
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mazaku atribiitu skaitu. Tas lauj identificét labako individu grupu. Dala labako individu
vienmér nonak nakamaja paaudz€ bez izmainam tajos (to nosaka krustmijas proporcija). Tad
cita dala labako individu ir atbildigi par jaunu individu izveidi. Siem labakajiem individiem
tiek noteiktas to varbutibas. Tada zina, ka varbitiba izsaka, cik % iesp&jams, ka labakajos
individos Saja vieta bus patiess. Tad no §im varbatibam uzrazo vajadzigo individu skaitu.
Pamata ideja Sai autora pieejai ir izveidot krustmiju, kura sarazo vairakus individus no
mazaka individu skaita ta lai tie biitu lidzigi labakajiem individiem (tatad no x individiem
uztaisa y individus). Pieejas skaidrojums ir redzams 4.3. att. Autora izveidota krustmija
jaunu individu razoSanai no labako individu grupas, izmantojot to vértibas un vertibu

varbiitibas, ka arT autora izstradatas krustmijas Java funkciju var apskatit 2. pielikuma.

Labakie individi

F F

T T

Lr [ -

-
-]
—

Varbutibas, kair T

| 20%% | 40% | 20% | B8 | 40%

RaZo jaunus individus vajadziga
daudzuma - varbitiba, ka konkrétaja vieta
ir T ir izteikta ar izveidoto matricu
4.3. att. Autora izveidota krustmija jaunu individu razoSanai no labako individu grupas,
izmantojot to vértibas un vértibu varbiitibas:
(T) atributu izmantot, (F) atribitu neizmantot

Labakie individi un iepriekSminétd pieeja neuztaisa visu populaciju. Atlikuso dalu
uztaisa ar pakapju selekciju un divu punktu krustmiju.

Mutacijas zina autors noléma, ka mutacijas proporcijas parametru var nepielietot, ja
mutaciju sasaista ar individu dazadibas uzturéSanu. Tatad mutaciju pielieto, nevis tad, kad ir
iestajies mutacijas parametrs, bet tad, kad ir noteikts, ka ir uztaisiti divi identiski individi.
Lidz ar to mutaciju, kas nejausi samaina, kadu vienu vértibu hromosoma, individam pielieto
tik ilgi, kamer tas klast unikals. Lai realiz€tu So, nakamas paaudzes individu populacija tiek
glabata jaucgjtabula, kura katrs ievietotais individs ir unikals. Sim noliikam tiek izmantota
Java 8 pieejama jaucgjfunkcija Biila vertibu masiviem. Tatad mutaciju pielieto atkariba no

ieviestas jaucgjtabulas satura un Biila vértibu masivu veértibam. Pamatojums s§adai autora
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pieejai ir, ka viens individs vairakos eksemplaros nedot nekadu papildus informaciju un lidz
ar to individu dublésana ir lieka. Pieméru $ai autora pieejai var apskatit 4.4. att. Autora
izveidota mutacija individu dazadibas palielinasanai, ka ar7 izstradatas mutacijas Java
funkciju var apskatit 3. pielikuma.

Nakamas populacijas individi

1) Ir izveidots jauns individs L~ [ ¢ [ ¢ T = [ * |
Le [ = [ n [ v [ 7 r [ ¢ [ o [T ]
2) Tads individs jau eksisté s 1T 1T 1 71 71

3) Nejausi samaina kadu vértibu

Le [ e T = [ = |-

L« [ ¢ [ ¢ [ v ] v |

4) Tada individa nav — pievieno F e [ x| 7 |
nakamajai populacijai

A R N

P [ e [ [ [ ¢ ]

4.4, att. Autora izveidota mutacija individu dazadibas palielinasanai:
(T) atribiitu izmantot, (F) atriblitu neizmantot
Trenésanas laika tiek veikta atkartota individu precizitates izvertéSana. Tiek izmantota
ideja no [26], kas ir lidziga Skérsvalidacijai, tikai trenéSanas laika. Tatad individa galgja

- . e - — - — . e 1 ..
precizitate ir vid€jais no 4 tren€Sanas reiz€m, kur parbaudei katru reizi izmanto 2 No visiem

. . o e+ _._ 3 e
trengSanas datiem un attiecigi trendSanai pargjas .. Pamata ideja ir samazinat parlieku

pielagotibu, katru reizi parbaudot uz neredz&tiem datiem [26]. Izveidota pieméra
parbaudisanai ari izmanto S$k&rsvalidaciju. Datu lietojuma kopskats ir redzams 4.5. att.
Risindjuma datu daliSana un to izmantojums pa testéSanas, Skérsvalidacijas un
trenésanas reizém. Tatad vispirms nodala datus testéSanai, tad uz palikuSajiem datiem veic

Skersvalidaciju 10 reizes, kur katra reizeé dati tiek atkal daliti 4 dalas.
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Visi dati

/ \

estesana (x1)
Kross validacija (x10) \ \

|

Trengsanas (x4)

4.5. att. Risinajuma datu dali$ana un to izmantojums pa testéSanas, Skérsvalidacijas un
trené$anas reizém
Attiecigi izveidotais risinagjums tika parbaudits ar UCI masinmaciSanas repozitorija

palidzibu [17]. Veiktie eksperimenti ir aprakstiti nakamaja apaksnodala.

4.3. Veiktie eksperimenti ar izstradato atribiitu selekcijas risinajumu

Pirms eksperimentiem visi dati tika sadaliti trenéSanas un testéSanas datu kopas.
TesteSanai tiek izmantoti 20% visu datu. Pie tam dati tiek arT nejausi sajaukti. Vienigais
iznémums ir pilsétas zemes tipu datu kopa, kura trené€Sanas un testé$anas kopas bija jau
ieprieks sadalitas [12, 13, 17]. Skérsvalidacija tiek veikta uz visiem trengSanas datiem.
Risinajuma svarigakie parametri, skaidrojumi un to veértibas ir redzamas sekojosaja 4.1.

tabula. Procentu veértibas ir domatas ka procenti no visas populacijas.

4.1. tabula
Autora atribiitu selekcijas risinajuma galvenie parametri, to skaidrojumi un vértibas
Parametrs Skaidrojums Vértiba
Populacijas izmérs Cik daudz individu risindjumu ir 50
Paaudzes Cik daudzas iteracijas atkarto algoritmu 1000
Labako individu grupas | Cik liels % labako individu piedalas jaunu individu 5%
lielums veidoSana
Labako individu grupas Cik liels % individu tiek uzrazots no labako 20%
individi individu grupas
Krustmijas proporcija Cik liels % individu tiek izmainiti uz nakamo 95%
paaudzi — atlikusais % labako individu pariet uz
nakamo paaudzi bez izmainam
Kaiminu skaits WEKA KNN algoritmam [8], cik daudzi kaimini | P&c datu
tiek izmantoti, lai veiktu klasificéSanu kopas

Izstradatais risinajums veic atribiitu selekciju WEKA KNN klasifikacijas algoritmam
[8]. Risinajums ar autora izstradato atribaitu selekciju tiek salidzinats pret WEKA versiju bez
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atribtitu selekcijas. Datu kopas tiek nemtas no UCI maSinmaci$anas repozitorija — si to

apraksti ir pieejami sekojosaja 4.2. tabula [17].

4.2. tabula

Eksperimentos izmantotas datu kopas, to atribiiti, instan¢u skaits un apraksti

UCI datu kopa (atribiti-
instances)

Iss apraksts

Jonosfera (35-351) [17]

Binars klasifikacijas uzdevums (labi/slikti m&rjjumi) —
radara dati, kuri péta brivos elektronus jonosfera [17]

Viskonsinas kriits véza
prognozésana (34-198) [17]

Binars klasifikacijas uzdevums (v€zis ir atkartots vai
nav péc arstéSanas) — atribti ir no iegiitajiem pacientu
att€liem [17]

Viskonsinas kriits véza
diagnosticésana (32-569) [17]

Binars klasifikacijas uzdevums (vézis ir labdabigs vai
laundabigs) — atribGiti ir no ieghtajiem pacientu
att€liem [17]

Pilsétas zemes tipi (148-675) [12,
13, 17]

9 klasu klasifikacijas uzdevumus (dazadi zemes tipi) —
atribiiti ir no aero attéliem, maz pieméru katrai klasei
(14-30) [12, 13, 17]

Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20-1151)
[4, 17], bazéta uz “Messidor”
attelu datu kopas, kuru laipni
nodrosina “Messidor”
programmas partneri (skatit
http://www.adcis.net/en/Download
ThirdParty/Messidor.html) [7]

Binars klasifikacijas uzdevums (satur vai nesatur
diabetiskas retinopatijas pazimes) — atribiiti ir N0
att€liem [4, 7, 17]

Aritmija (280-452) [17]

16 klaSu klasifikacijas uzdevumus (ir vai nav sirds
aritmijas, ka ari 15 sirds aritmijas grupas) [17]

Muskuss (versija 1) (169-476)
[17]

Binars klasifikacijas uzdevums (ir vai nav muskuss) —
atribiiti raksturo molekulu uzbuvi [17]

Veikto eksperimentu rezultati ir redzami sekojoSaja 4.3. tabula. Atribitu daudzuma

novertejumi ieklauj klases atribiitu. Instan¢u daudzums ieklauj gan tren€Sanas, gan test€Sanas

kopas. Katrai datu kopai tiek noradits ari pielietotais tuvako kaiminu skaits, kas ir viens no

WEKA KNN Kklasifikacijas algoritma parametriem [8]. Ta vértibu nosacija autors péc

validacijas rezultatu analizes. Dazviet atribiiti tika iznemti pirms eksperimentu veikSanas,

gadijuma ja tie bija noteikti lieki (ka objekta ID, nosaukums).
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4.3. tahula

Veiktie eksperimenti ar autora izstradato atribiitu selekciju, iegiitas precizitates un izmantotie

atribiiti
Rezultati — precizitates un atribiiti
Autora + .
UCI datu kopa (atributi- ilfna: V\tllllzvlglf\ok WEKA k Igﬁ?g?;s
instances) . | Mérijjums .. tuvako .
ni kaiminu .. uzlaboju
rezultati kalm“:u! ms
rezultati
Validacija | 85,7512% | 89,6798% | +3,9286%
Jonosfera (35-351) [17] 3 | Testesana | 88,5714% 90% +1,4286%
Atribiuti 35 10 71,4286%
Viskonsinas kriits véa Validacija | 78,058% | 75,6232% | -2,4348%
— 5 | Testésana 62,5% 67,5% +5%
prognozesana (34-198) [17] Atribiiti 3 12 56.050%
Viskonsinas kriits véa Validacija | 96,9556% | 95,4444% | -1,5112%
diagnosticszana (32-569) [17] 3 | Testesana | 94,7368% | 93,8596% | -0,8772%
Atributi 31 15 51,6129%
oo . Validacija | 77,0833% | 79,5833% +2,5%
Pilsetas zemes (ipi (145-675) | 3 [Testesana | 24,6548% | 2643% | +1,7752%
[12,13, 17] Atribiti 148 60 59,4595%
Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20- Validacija | 64,3829% | 66,5603% | +2,1774%
1151) [4, 17], bazéta uz
“Messidor™ att€lu datu kopas, Testcsana | 62,1739% | 63,0435% | +0,8696%
kuru laipni nodroSina 31
“Messidor” programmas partneri
skatit
http://www.a((jcis.net/en/DownIo Atributi 20 6 70%
adThirdParty/Messidor.html) [7]
Validacija | 57,7632% | 61,038% | +3,2748%
Aritmija (280-452) [17] 3 | Testesana | 57,7778% | 57,7778% 0%
Atributi 280 72 74,2857%
. Validacija | 84,7571% | 87,1188% | +2,3617%
Muskuss (verstja 1) (189-476) | 1 | "Testesana | 84,2105% | 85,2632% | +1.0527%
[17] Atribiti 167 67 59,8802%

Autora kursa darba test€Sanas rezultati tika iegiiti, veicot trenéSanu ar to skérsvalidacijas
datu kopu, kura ieguva vislielako precizitati validacijas laika, nevis ar visiem treng€Sanas
datiem [2]. Autors magistra darba veica papildus eksperimentus, kuros testéSana tika veikta
velreiz ar tiem paSiem parametriem, bet trenéSanai tika izmantoti visi tren€Sanas dati.

Rezultati ir redzami 4.4. tabula, kur salidzinasSanai vecie rezultati ir ielikti iekavas.
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4.4. tahula

Veiktie eksperimenti ar autora izstradato atribaitu selekciju, trengjot ar visu trené$anas kopu

testeSanai, iegiitas precizitates, izmantotie atribiiti un vecas vertibas

Rezultati — precizitates un atribiiti, vecas vertibas ir

K ievietotas iekavas
o al Autora +
UCI da!:u kopa (atributi- m WE IfA k WEKA Kk Legiitais
instances) . - tuvako -
in | Mérijums . tuvako autora
i kalm“:“! kaiminu | uzlabojums
rezultati .
rezultati
Testesana 90% 94,2857% | +4,2857%
0 0 + 0
T — U
(35) (10) (71,4286%)
TestéSana 55% 65% +10%
Viskonsinas kriits véza 5 (62,5%) (67,5%) (+5%)
prognozésana (34-198) [17] Atributi 32 16 50%
(32 (14) (56,25%)
Testesana | 94,7368% 93,8596% -0,8772%
Viskonsinas kriits véza 3 (94,7368%) | (93,8596%) | (-0,8772%)
diagnosticésana (32-569) [17] Atribiti 31 15 51,6129%
(3D (15) (51,6129%)
Testésana | 70,0197% 71,2032% | +1,1835%
Pilsétas zemes tipi (148-675) 3 (24,6548%) | (26,43%) | (+1,7752%)
[12, 13, 17] Atribati 148 53 64,1892%
(148) (60) (59,4595%)
Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20- Testa 62,1739% | 64,3478% | +2,1739%
1151) [4, 17], bazéta uz estesana | 63 17399%) | (63,0435%) | (+0,8696%)
“Messidor” attelu datu kopas,
kuru laipni nodrosina 3
“Messidor” programmas 1
partneri (skatit . 20 6 70%
http://www.adcis.net/en/Dow Atribiiti (20) (6) (70%)
nloadThirdParty/Messidor.ht
ml) [7]
Testésana 60% 58.89% -1,11%
N (57,7778%) | (57,7778%) (0%)
Aritmija (280-452) [17] 1 3 ™ ribad 280 82 70,7143%
(280) (72) (74,2857%)
Testésana | 85,2632% 83,1579% -2,1053%
Muskuss (versija 1) (169- 1 (84,2105%) | (85,2632%) | (+1,0527%)
476) [17] Atributi 167 55 67,0659%
(167) (67) (59,8802%)

Pilsétas zemes tipu kopas [12, 13, 17] zina testéSanas rezultats loti palielinajas.

Probléma bija taja, ka testéSanas kopas datné klases nebija uzraditas identiska seciba, ka

trenéSanas kopas datng, tapéc ieprieks test€Sanas rezultats bija tik mazs. Veicot trenéSanu ar

labako skérsvalidacijas kopu, WEKA risinajums iegtist 69,428% test€Sanas precizitati [8], bet
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autora risinajums iegiist 70,0197% test€Sanas precizitati uz Pils€tas zemes tipu kopas [12, 13,
17], tapéc ari $aja gadijuma tren&Sana ar visu trenéSanas datu kopu dot precizitates
uzlabojumu.

Izvéleta ieprieks€ja trencSanas pieeja ar labako Skersvalidacijas kopu ietaupa laiku
(nav javeic trenéSana ar visu trenéSanas kopu) un péc rezultatiem redzams, ka ne visur tiek
iegliti uzlabojumi, tomér kopuma, veicot trengSanu ar Visu tren&Sanas kopu, test€Sanas
rezultati ir palikusi labaki. TestéSanas precizitates palika sliktakas tikai Viskonsinas krits
véza prognozeSanas datu kopai [17] (abiem risinajumiem) un Muskusa (versijas 1) datu kopai
[17] (autora risinagjumam). TestéSanas precizitates uzlabojas pavisam 8 gadijumos,
pasliktinajas 3 gadijumos un neizmainijas 3 gadijumos. Lidz ar to autors talakos testos
testéSanas rezultatus iegist, trengjot ar visu trenésanas kopu.

Kopuma redzams, ka izstradatais risindgjums vienm&r sp&j samazinat izmantojamo
atribiitu skaitu un ievérojama dala gadijumu ari spgj iegit lielaku precizitati par daZziem %.

Atriblitu skaita samazinajums ir ievérojams — Visos gadijumos tika izmesti vairak par
50% atributu (trengjoties ar visiem trené$anas datiem, mazakais raditajs ir tiesi 50%). Pie tam
trijos gadijumos tika izmesti 70% atribiitu vai vairak. Pat ja nav precizitates uzlabojuma, tas
dot iesp&ju stradat ar mazaka apjoma datiem.

Precizitates zina attiecigie uzlabojumi vai zudumi ir dazos procentos (5% uzlabojums
ir vislielakais sakotngja varianta, bet 10% uzlabojums tika sasniegts, treng€joties ar visiem
trenéSanas datiem). Sakotn&ja varianta Cetras datu kopas uzlabojumi tika sasniegti gan
validacijas, gan testéSanas rezultatos: Jonosféras [17], Pilsétas zemes tipu [12, 13, 17],
Debrecenas diabétiskas retinopatijas [4, 7, 17], un Muskusa (versijas 1) [17] (trengjoties ar
visiem trené$anas datiem, nebija testé$anas uzlabojuma Muskusa (versijas 1) datu kopa [17]).

Pargjas tris datu kopas nebija uzlabojumu abos mérijumos vai attiecigi bija zudumi.

4.4. Atribiitu selekcijas risinajuma rezultatu salidzinajums ar citu lidzigu

pétijumu rezultatiem
Seit ir paraditi lidzigi atribatu selekcijas rezultati no citiem pétijumiem un dots autora

novértéjums. Sekojosaja 4.5. tabula ir pieejams rezultatu salidzinajuma kopsavilkums par

izmesto atribiitu procentiem.
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4.5. tahula

Rezultatu salidzinajuma Kopsavilkums par autora un apskatito pétijumu izmesto atribiitu

procentiem
Pétijums Izmesto atribiitu procents

Autora pétijums ~50%-~70%

Kriits véza noteikSana ar K tuvako kaiminu algoritmu, 65,625% [21]

optimizgjot izveletos atriblitus un parametrus [21]
Uznémumu bankrota klasificé$ana ar klasifikatoru ansambli 38,1818% [26]

divos solos [26]

Elektrokardiogrammu signalu klasificé$ana ar neironu ~50% [16]

tikliem, veicot dimensiju redukciju [16]

Atributu selekcijas eksperimentus ar Viskonsinas kriits véza prognozéSanas datu kopu
[17] veica pétijums [21]. Saja pétijuma testa kopas nebija, bet tika veikta 10 reizu
Skersvalidacija [21]. Labakais vidgjais rezultats bija 77.57% precizitate [21]. Tika iegits
gandriz 2% uzlabojums par lietoto k tuvako kaiminu algoritmu [21]. P&tjjuma tika atrasta 11
atribtitu kopa (izmesti 65,625% atributu) [21]. Attiecigi autors uz Viskonsinas kriits véza
prognozéSanas datu kopas [17] ieguva 75,6232% vidgjo precizitati (-2,4348% zudums,
salidzinot ar WEKA versiju [8]) un atrada 14 atribiitu kopu (izmesti 56,25% atribiitu), bet te
jamin, ka uz test€Sanas kopas tika iegiits 5% uzlabojums (10% uzlabojums, trengjoties ar visu
trenéSanas kopu — 16 atribati, izmesti 50% atribtitu).

P&tijuma par bankrota klasificeSanu arT tika veikta atribtitu selekcija k tuvako kaiminu
algoritmam [26]. Tika iegtts 4,1% uzlabojums vid&jaja precizitaté [26], ka arT tika izmesti
38,1818% atributu [26].

Pétijuma par elektrokardiogrammu signalu klasific€Sanu tika veikta atribiitu selekcija
neironu tiklam [16]. Lai gan izstradata selekcija atseviski netika testéta, ta sp&ja izmest ap
50% atribtitu [16].

Kopuma var teikt, ka rezultati ir saskanigi. Ar GA atribiitu selekciju var atmest lielu
dalu atribiitu, ka ar1 iegiit daZzu % precizitates uzlabojumu. Autora risindjums ne vienmeér
vargja iegit labaku precizitati, bet tajos gadijumos, kad uzlabojums tika iegtits, tas arT bija par
daziem % (5% uzlabojums bija vislielakais ar labako validacijas kopu, 10% uzlabojums bija
vislielakais ar visu trenéSanas kopu). Autora izmesto atribiitu procenti bija aptuvena 50%-

70% intervala, tatad dazviet tika izmests diezgan liels atribiitu daudzums.

40



5. IZSTRADATAIS GENETISKO ALGORITMU KLASIFIKACIJAS
RISINAJUMS

Saja nodala ir aprakstits izstradatais GA klasifikacijas risindjums. Tas pielieto 4. nodala
aprakstito atribuitu selekcijas risinagjumu klasifikacijas noteikumu izvélei. Nodala ir aprakstits

paveiktais, veiktie eksperimenti un analize.

5.1. Izstradata genéetisko algoritmu Kklasifikacijas risinajuma apraksts

Tapat, ka izstradatais atribiitu selekcijas risinajums, GA klasifikacijas risinajums ir
izstradats valoda Java un pielieto WEKA [8]. 1. pielikuma var atrast informaciju par autora
izstradata koda apskatiSanu un izméginasanu. No WEKA API papildus tiek lietots J48
klasifikators, ka arT pieejamas operacijas ar datiem, pieméram, datu diskretizacija [8].

Klasifikacija tiek veikta ar noteikumu palidzibu. Klasifikacijas noteikumi ir Iidzigi ja-
tad nosacTjumiem. Tas ir, ja ieraksta atribitiem ir $adas vertibas, tad tas pieder $adai klasei.
Noteikumi kopuma veido ansambli, kura ir iesp&jams veikt balso$anu. Izstradata atribiitu
selekcija tiek pielietota, lai izvél&tos noteikumus, nevis atriblitus. Noteikumi pasi var netiesi
noteikt, kurus atribiitus nelietot, vienkarsi tos neieklaujot.

Visparigu autora izstradata GA klasifikacijas risinajuma diagrammu var redzget 5.1. att.
Autora izstradatais klasifikacijas risinajums ar ieviestajam autora jaunajam idejam.
Vietas, kuras ir izmantotas autora jaunads idejas, ir apzimé&tas ar sarkaniem punktiem.
Noteikumu optimize€Sanai autors ir izstradajis savu individu deriguma funkciju, ka ari ir

izstradata autora pieeja sarazoto klasifikacijas noteikumu sakombingésanai.
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5.1. att. Autora izstradatais Kklasifikacijas risinajums ar ieviestajam autora jaunajam idejam:
(sarkanie punkti) jaunas autora idejas

Izstradataja risinajuma dati tiek apstradati pirms to lietoSanas. Tas ir tie tiek diskretizéti.
Piemérs datu diskretizacijas rezultatam ir redzams 5.2. att. Piemérs iespéjamam datu
diskretizacijas rezultatam. Parsvara tiek izmantota WEKA API pieejama uzraudzita datu
diskretizacija [8]. Viskonsinas kriits véza prognozéSanas datu kopai [17] tiek izmantota
WEKA API neuzraudzita datu diskretizacija [8], jo uzraudzitais diskretizacijas variants $aja

gadijuma visus izmantotos atribiitus diskretiz€ uz vienu veértibu. Lidz ar to tie kliist

Ja datos, pieméram, atribiits ir ar realo skaitlu vértibam, tad iesp&jams ir bezgaligs
vertibu skaits Sim atribiitam. Diskretizacija nodroSina, ka §is vértibas tiek parnestas uz galigu
vertibu telpu. Dati, kuri jau sakotngji ir diskréti, protams, netiek diskretizeti. Lidz ar to

Klasifikacijas noteikumi, lai parbauditu ieraksta atbilstibu sev, noverte, vai konkréta vertiba



datos ir vienada ar vertibu noteikuma (tieSi vienada, nevis, pieméram, mazaka, vai lielaka).
Tatad Saja gadijuma diskretizacija atvieglo GA operacijas ar datiem, jo nav javeic 1€mumi,

kuras vietas Skelt datu telpu (tas praktiski ir jau izdarits ieprieks).

Originalie dati: Diskretizétie dati:
0 1 2 0
0: | 99 | 568 | 0,7 | o | 2 | 1 | 1 |
1: | 53 | 1,61 | 0,64 | : | 1 | o | o |
_—
22 | 8 | 538 | 0,82 | 22| 2 | 1 | 1 |
3: | 34 | 427 | 03 | 3: L o | 1 | o |

Diskretizacija veic skelsanu—ieliek
vértibas “spainos”

Atribtts 0: AtribGts 1: Atribtts 2:
0 = (-==; 40] 0 = (-==; 3,5] 0 = (-==; 0,65]
1=(40; 70] 1=(3,5; =] 1 =(0,65; =]
2 =(70; =)

5.2. att. Piemeérs iespéjamam datu diskretizacijas rezultatam

Saja gadijuma GA Kklasifikacijas individa hromosoma ir naturalu skaitlu virkne, kura
nosaka iesp&jamu klasifikacijas noteikumu. Piemérs GA klasifikacijas individa hromosomai ir
redzams 5.3. att. Autora izmantota klasifikacijas individa hromosomas piemérs ar tas
pielietojumu KlasificeSanas procesa. Katrs skaitlis atbilst vienam atribitam un norada uz jau
sakotngji diskrétu vertibu vai kadu “spaini” jeb skaitlu intervalu, pieméram, (40; 70], pret
kuru vertibas tiek parbauditas. Attiecigi 5.2. att. Piemers iespéjamam datu diskretizacijas
rezultatam atribiita 0 iesp&jamas vértibas, kuras var paradities GA klasifikacijas individa, ir:
{0,1,2}. Individa ir iesp&jama ari vertiba “-1”, kura norada uz to, ka atribiits netiek parbaudits
attiecigaja noteikuma. Katram noteikumam ir arT klase, kura neietilpst hromosoma, jo to GA
operacijas nemaina. Tatad, ja ieraksts datos pilniba atbilst individa hromosoma atrodamajam,
iznemot vietas ar “-1” vertibam, tad attiecigais individa klasifikacijas noteikums ir izpildijies,
nosakot, ka ieraksta klase ir klase, kura ir pielikta konkrétajam individam.

Autors ir izvélgjies, ka individa klase netiek ieklauta hromosoma. Saja zina ir janorada,
ka datos klases atribiits pretgji tiek ieklauts. Sada izvéle tika izdarita, lai GA operacijas bitu
vienkarsak izpildit. Attiecigi izstradataja risinajuma klases atribiits datos tiek izlaists, kad tas

ir nepiecie$ams. Magistra darba pieméros klases atribiits datos neeksisté vienkarsibas dél, bet

43



reali vertibas vietam biitu par vienu poziciju nobiditas, pieméram, otra pozicija individa

atbilstu tresajai pozicijai datos un ta talak.

Klasifikacijas

individs:

I T I T =

leraksti Athilstiba klasifikacijas individa
datos: noteikumam:

L1 [ 3 2] 1 77 N 1] o0 |

!

L 2 [ 4 | 0 | 3
L4 [ 1

[ 2 | 1

!

(o]
=
=

1 [ 1 | 2 4 | v

0o | 1

3 | 1

5.3. att. Autora izmantota Klasifikacijas individa hromosomas piemérs ar tas pielietojumu
klasificeSanas procesa:
(-1) parbaudes nav, citadi parbauda atbilstibu
Lidzigi ka [18], sakotn&ja populacija tiek inicializéta ar C4.5 izveidota 1émumu koka
palidzibu [18]. Sakotng&jie individi, noteikumi tiek iegliti no WEKA API J48 klasifikatora [8].
Tas tiek palaists uz pieejamajiem trené$anas datiem un uztaisa savu 1l&émumu koku, kurs tiek
parveidots par sakotngjiem individiem [8]. Izveidotais individu skaits ir identisks lapu
skaitam. Attiecigi katrs individs att€lo vienu iesp&amo celu lidz kadai koka lapai [18].
Individu veido$ana no Iémumu koka ir redzama 5.4. att. Sakotnéjo individu iegiiSana no
lemumu koka. Ta ka dati tika jau iepriek§ diskretizéti ar1 J48 izveidotais 1émumu koks

Skautn&s satur tikai salidzinasanas, kuras parbauda vienadibu ar kadu vértibu [8].



LEmumu koks ar diviem 4 lapas izveido 4

atribatiemn un klasem: individus:
a a?
I 0 | 0 |k
— [0 [ 1 |k
Lo | 2 |k

5.4. att. Sakotnéjo individu iegiisana no lémumu koka:
(al) atribiits ar divam iesp&jamam vertibam, (a2) atribiits ar trim iespgjamam vertibam, (k) noteiktas
klases

Sakotngja populacija tiek dalita tik populacijas, cik datos ir klasu. Katra populacija satur
individus, kuri reprezenté noteikumus vienai un tai pasai klasei. Attiecigi sakotngji iegiitie
individi tiek izdaliti pa to atbilsto$ajam populacijam. Atlikusas brivas vietas populacijas tiek
aizpilditas ar nejausiem individiem. Sajos individos tiek izvéléts viens nejauss atribits, kuru
izmantot, jo noteikumi parsvara lielako dalu atriblitu neizmanto.

Dalisana populacijas pa to klasém tiek veikta divu iemeslu dél. Pirmkart, divu dazadu
klasu individu jauk$ana kopa visdrizak nekadu labumu nedos. Pie tam tad ari nav skaidrs,
kadai klasei vajadzetu piederét uzrazotajiem individiem. Otrkart, pieméram, ja viena no
klaseém k1 labi atdalas no pargjam — ir viegli nosakama, bet pargjas klases tik labi neatdalas,
tad ir iesp€jams, ka individi, kuri atbilst klasei k1 izkonkur€s pargjos individus, jo to derigums
biis ievérojami lielaks par citu klasu individiem. Attiecigi, ja klasei nav noteikumu, tad nav
iesp&jams korekti klasificét ierakstus no §is klases.

Individu deriguma zina autors izveidoja savu individu deriguma funkciju, kura ir
redzama (5.1). Izstradato Java funkciju, kura nosaka derigumu klasifikacijas individiem var
apskatit 4. pielikuma. Pamata motivacija $adai funkcijai ir, ka, meklgjot labakus individus,
dala datu var€tu tikt izlaista, ja deriguma funkcija uzrada, ka Sos datus ir “neizdevigi”
klasificet. Tas ir var€tu rasties situacija, ka risinajums nezina, ka klasificét datus, jo attiecigie
noteikumi nav izveidoti. Izstradata funkcija galvenokart dot lielaku derigumu tiem
individiem, kuri pareizi klasificé datus, kurus neklasificé citi individi. Attiecigi izstradata
funkcija dot mazaku derigumu tiem individiem, kuri pareizi klasificé datus, kurus pareizi

klasifice ar1 citi individi.
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—o00, [Dpp <0
—oo, (IDpp +1Dpy) <1

F(D) = —o0, (IDyy + IDyp) <1 , (5.1)
n i IDpp = 1
k( ielDpp=1 1 PS) * —IDPPHDPN , citadi

F(ID) — individa deriguma funkcija,

IDpp - ierakstu skaits, kurus individs klasificgja, ka atbilstoSus sev un kuri bija atbilstosi,
IDpy - ierakstu skaits, kurus individs klasificgja, ka atbilstosus sev, bet kuri bija neatbilstosi,
IDyy — ierakstu skaits, kurus individs klasificgja, ka neatbilstosus sev un kuri bija neatbilstosi,
IDyp — ierakstu skaits, kurus individs klasific€ja, ka neatbilstoSus sev, bet kuri bija atbilstosi,
n — kopgjais ierakstu skaits datos,

i, — cik reizes visa individu populacija ir klasific€jusi ierakstu i, ka atbilstoSu sev un Sis
spriedums ir bijis korekts,

Ps — visas individu populacijas izméers

Pirma rinda funkcija (5.1) saka, ka visnederigakie ir tie individi, noteikumi, kuriem
nekas neatbilst. Lai noteikums dotu vismaz minimalu pienesumu precizitates uzlaboSana
vismaz viens ieraksts ir jaklasifice, ka atbilstoSs sev un pareizi. Otra un tresa rinda ir samera
lidzigas. Otra rinda nelauj radit situaciju, ka noteikumam atbilst parak maz ierakstu. Saja zina
pareizibai nav nozimes — galvenais, lai individs, noteikums teiktu, ka tam kaut kas atbilst.
Tresa rinda ir pretéjais, kas saka, ka visnederigakie ir individi, kuriem viss atbilst.

Visbeidzot, ja individs netiek atzits par visnederigako, tad tiek rékinats ta derigums.
Derigums tiek palielinats par katru pareizi klasificeto ierakstu, kur§ atbilda noteikumam
(summa). Sis palielinajums tiek modificéts atkariba no ta, cik citiem individiem ieraksts ir
korekti bijis atbilstigs. Ja ir maz $adu citu individu, tad palielinajums ir lielaks un pretéji.

Viss lidz $im dot lielaku derigumu par pareiziem balsojumiem (lielaks derigums par
pareizi klasificétiem ierakstiem, kuri atbilst noteikumam), bet nav sodu par nepareiziem
balsojumiem (mazaks derigums par nepareizi klasificétiem ierakstiem, kuri tika uzskatiti par
atbilstoSiem). Lidz ar to dotais derigums vél tiek sareizinats ar korekto dalu no visiem
balsojumiem (atbilstibam noteikumam). Redzams, ka autors individu derigumu pamata balsta
uz to balsojumiem, jo attiecigi individi klasific€sanu veic balsojot.

Autora GA Kklasifikacijas risinajuma operatori ir lidzigi autora GA selekcijas risinajuma
operatoriem. GA selekcijas risinajuma operatoriem ir veikta pielagosana, lai tie stradatu ar
klasifikacijas individiem, bet pamata koncepti nav mainiti. Liela méra operatoriem ir pielikta
papildus dimensija. Pieméram, mutacija izvélas gan nejausu vietu hromosoma, gan arl
nejausu vertibu uz kuru veikt parmainisanu (50%, ka tiek izvél&ts “-1”, ka atriblitu neizmanto,
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un 50%, ka tiek nejausi izvéleta cita iesp&jama veértiba), jo izveidotie diskretizEtie intervali var
bt vairaki. Jaucgjfunkcijas zina tiek pielietota Java 8 pieejama funkcija naturalo skaitlu
masiviem. Autora jaunu individu razoSana no labako individu grupas saglaba un generésana
izmanto varbiitibas pa izveidotajiem diskretizétajiem intervaliem.

Péc GA veiktas noteikumu optimizéSanas tiek veidota kop€ja populacija. Ne visi
uzrazotie individi nonak Saja populacija. Galvenokart tas ta tiek darits, lai risinajumam bitu
augstaka precizitate bez noteikumu selekcijas. Citadak individi ar mazaku derigumu var
traucét gala rezultatam. Lidz ar to kopé&ja populacija ievietojamo individu skaitu no vienas
apaks populacijas (populacijas, kura klasificeé konkrétu klasi) regulé ar ieviestu parametra
vertibu, kura izsaka, cik % individu saglabat kop&ja populacija. Tas ta tiek darits, lai kopgja
populacija parsvara nonaktu individi, kuri ir vertigi un nav mainiti pedgjas paaudzes.
Sakotngja testéSana paradija, ka, ieklaujot pilnigi visus individus, atseviSkos gadijumos bez
likumu selekcijas rezultati bija par daziem desmitiem procentu sliktaki. Redzams, ka $adai
individu neieklausanai ir diezgan liela nozime.

Talak tiek izskirti pirmie divi iesp&amie struktiiras varianti. Pirmais vienkar$akais
variants paredz, ka tiek izmantoti visi individi no kopg€jas populacijas. Otrais variants paredz,
ka tiek veikta noteikumu selekcija ar izstradato autora GA selekcijas risinajumu.

Abiem struktiiras variantiem ir dazas kopigas iezimes. Pirmam kartam abos gadijumos
notiek sverta balsosana. Situacija, kad balsosanas rezultats ir neizskirts, notiek noteikumu
vienreizgja atslabinaSana un atkartota balsoSana. Ja ari tad ir neizskirts, tad notiek noteikumu
otrreizgja atslabinasana un balsosana. Sis process tiek turpinats 1idz vai nu tiek izlemts par ko
balsot, vai ari talaka atslabinasana nav iesp&jama (jau ir veikta atslabinasana pieejamo atribiitu
skaitd). Piemeérs pielietotajai balsoSanai ar atslabinaSanu ir redzams 5.5. att. Piemers
balsoSanai ar atslabinaSanu, kura notiek Iidz tiek sasniegts rezultats. Gadijjuma, ja
balso$ana ar1 péc atslabinasanas ir neizskirta, tad klasifikators klasi izlemj nejausi. Vienreizgja
atslabinaSana nozimé, ka, ja ieraksts neatbilst vienam atribitam noteikuma, tad tas netiek
nemts véra (tiek uzskatits, ka ieraksts atbilst). Otrreiz€ja atslabinasana pielauj jau divas
neatbilstibas un ta talak. Redzams, ka atslabinasana pieejamo atribiitu skaita veido situaciju,

ka visi noteikumi atbilst.
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Klasificéjamais

ieraksts:

Lo [ 3 | 1 ] 1 | 2 |

Klasifikacijas Noteikumu Balss

individi: klases: svari-

o] 1 [ 7 I 1 ][ 1][o055]

(0] [0&2]

[ 12 T3 [T 17 1 1 [ 0] [o05]

[ 0 | [083]

o e (1] [0

Klase 0: Klase 1:

1. balsojums - nav atslabinasanas: ‘ 0 ] [ 0 ‘
2. balsojums — vienu neatbilstibu nenem véra: | 0.55 || 0.55 |
3. balsojums klasém — divas neatbilstibas | 055 | [055+039-004 ]

nenem vera:

5.5. att. Piemérs balso$anai ar atslabinaSanu, kura notiek Iidz tiek sasniegts rezultats:
(-1) parbaudes nav, citadi parbauda atbilstibu vai atslabina

Tatad liela noteikumu atslabinasana veido situaciju, ka balso pilnigi visi noteikumi.
Autors norada, ka viena no svértas balsoSanas prieksrocibam ir, ka samazinas neizskirtu skaits
(pretstata nesvertai balsosanai), kas bija iemesls tas ievie$anai abos variantos. Lidz ar to, lai
gan neizskirti var iestaties, to skaitam parsvara nevajadzetu biit lielam.

Pirmaja struktiiras variantd svértaja balsoSana piedalas visi individi no kopgjas
populacijas. Autors noléma, ka labak ir uztic€ties noteikumiem, kuri tren€Sanas laika ir
veikuSi mazak kludu, tapéc individu svari ir vienadi ar to pareizajiem balsojumiem
(noteikums saka, ka atbilst un reali atbilst) pret to pareizo un nepareizo balsojumu (noteikums
saka, ka atbilst, bet reali neatbilst) summu. Sos svarus autors nokopé no attiecigas vietas
autora individu deriguma formula (5.1). Rezultata ir saméra vienkarsi iegtti noteikumu svari,
kuri mazina neizskirtu balsojumu skaitu.

Otraja struktiiras variantd svertaja balsoSana piedalas izvélétie noteikumi. Noteikumu
izveli veic autora izstradatais selekcijas risinajums. Attiecigi selekcijas risinajuma ir ieviesta
svaru apstrade, kuri tiek izmantoti pirma varianta svaru vieta. Lidz ar to varétu teikt, ka
izmainTitais autora selekcijas risinajuma individs sastav no divam hromosomam: pirma ir Bila

vertibu masivs, kur§ nosaka noteikumu izmantojumu un otra ir realo veértibu masivs, kur$
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nosaka svarus. Sakuma svari tiek uzstaditi uz 1.0. Autors noléma tos galvenokart mainit ar
mutacijas operatora palidzibu.

Autora krustmija jaunu individu razoSanai no labako individu grupas izmainitaja
selekcijas risinadjuma atceras mazako un lielako sastapto Svaru veértibu pie katras vietas Biila
vertibu masiva. Attiecigi svari tiek generéti nejausi novérotajos intervalos.

Mutacijas zina mutacijas operators izmainitaja selekcijas risinagjuma izv€las vai nu
pamainit kadu svaru, vai apgriezt kadu Biila vertibu. Attiecigas varbitibas veikt vai nu vienu
vai otru ir 50%. Svaru mainas gadijuma tiem tiek pieskaitits vai atnemts reals skaitlis
intervala [0;1), iev@érojot nosacijumu, ka svari nevar palikt negativi. Negativas vertibas
gadijuma svarus uzstada uz 0.01. Jaucgjfunkcijas zina izmanto Java 8 pieejamo funkciju realo
vertibu masiviem. Tai tiek padots svaru vertibu mastvs, bet lai rezultatu ietekmétu art Biila
veértibu masivs, svaru vértibu masiva jaucgjfunkcijai pielieto 0, kur Bila vértibu masiva ir
nepatiesas vértibas. Saja zina individus uzskata par vienadiem lidziga veida, ja to svari ir
vienadi, ar nosacijumu, ka, veicot salidzinasanu, Svaru masivos tiek pielietots 0 vietas, kur
Biila vértibu masiva ir nepatiesas vértibas. Tas ta tiek darits, lai, piem&ram, netiktu veidots
viens labakais individs vairakas kopijas ar atSkirigiem svariem atribatos, kurus nemaz
nepielieto balsosana.

Izmainita selekcijas risinajuma individa derigums ir vienads ar ta precizitati. Papildus
tam autors noléma ieviest sodu par klasifikacijam, kuras neseko pamata kartibai. Tas ir,
pirmkart, individi tiek soditi par veiktam noteikumu atslabinaSanam. Labak ir izmantot
noteikumus, kuri nav jaatslabina. Jo vairak atslabinaSanu veic, jo mazak uzticams ir gala
rezultats. Otrkart, individi tiek soditi par nejausiem ming€jumiem. Nejausu min€jumu skaitu ir
nepiecieSams samazinat, jo tie var mazinat klasifikacijas precizitati. Pie tam gadijumos, kad
nejausi mingjumi ir Korekti, tie var maksligi palielinat individu derigumu. Attiecigi, lai
ieviestu sodu selekcijas individu derigums tiek reizinats ar inverso vértibu nevélamo
klasifikaciju proporcijai.

Autors min, ka var€tu eksistet ve€l dazi citi risindjuma varianti. Pirmkart, sveérto
balsoSanu varétu aizstat ar vienkarsu balsosanu bez svariem. Otrkart, balsoSanu varétu neveikt
vispar. Sada zina vienkarsi pirmais sanemtais balsojums ir klasificéta klase. Saja varianta, lai
izvairitos no situacijas, ka datu ieraksta klasi nosaka neuzticams individs, individi pirms
klasifikacijas veikSanas tiek sakartoti péc to derigumiem. Tatad vispirms balsot lauj
visderigakajam individam, tad otrajam derigakajam individam un ta talak.

Risinajuma datu izmantojums ir lidzigs 4.2. apaks nodala aprakstitajam ($kersvalidacija

un testéSana). TestéSanas rezultatu ieghiSanai trenéSanu veic ar visiem trenéSanas kopas
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datiem. Iznémumi ir datu diskretizacija un deriguma funkciju datu izmantojums (individu

derigums nav vidgjais no 4 reiz€m, ka [26] — tas tiek rékinats ar 1 reizi).

5.2. Veiktie eksperimenti ar izstradato klasifikacijas risinajumu

Saja apaks§ nodala ir aprakstiti nakamie veiktie eksperimenti. Tiek parbaudita autora
izstradata GA klasifikacijas risinajuma sp&ja veikt klasificéSanu ar UCI repozitorija
pieejamajam datu kopam [17]. Dati pirms to izmantoSanas tiek diskretizéti. Datu
diskretizacija notiek gan autora risindgjuma variantiem, gan WEKA API pieejamajam J48
klasifikatoram [8].

Tika veikti talaki eksperimenti ar autora risinajuma galvenajiem parametriem, kurus var
apskatit 5.1. tabula. Parametrus noteica autors péc validacijas rezultatu analizes. Sim nolakam
gan tika veikti testi ar manuali izvélétam parametru vertibam, gan testi ar nejausi uzgenerétam
veértibam. Veértibas nejausi tika generétas labako individu grupas lielumam, labako individu
grupas individiem, krustmijas proporcijai un saglabajamo individu proporcijai.

Tika atklats, ka $aja gadijuma ir nozimigi, ka ir pietiekosi daudz individu. It pasi tad, ja
dala no tiem nenonak kopgja populacija. Mazaka Irisa kopa [17] ir izneémums populacijas zina
ar izméru 100, jo ar lielakam populacijam rodas probléma nodrosinat, ka individi ir unikali.

Individu veidoSanas no labakas grupas zina jamin, ka noderigi ir veidot no lielakas
individu grupas mazliet mazaku individu grupu. Krustmijas proporcijai ir vélams bt virs

50% un saglabajamo individu proporcija var biit ap 50%.

5.1. tabula
Autora GA Klasifikacijas risinajuma pamata parametri, to skaidrojumi un veértibas
Parametrs Skaidrojums Vértiba
T . e e . . 200
Populacijas izmérs Cik daudz individu risinajumu ir (Trisa kopai 100 [17])
Paaudzes Cik daudzas iteracijas atkarto algoritmu 300
Labako individu grupas Cik liels % labako individu piedalas A5%
lielums jaunu individu veidoSana °
Labako individu grupas Cik liels % individu tiek uzrazots no
e R 25%
individi labako individu grupas

Cik liels % individu tiek izmainiti uz
nakamo paaudzi — atlikuSais % labako

. . 0
Krustmijas proporcija individu pariet uz nakamo paaudzi bez 65%
izmainam
Cik liels % labako individu tiek
Saglabajamo individu saglabati, kad kadas apaks populacijas
" e e _. 55%
proporcija individi tiek parvietoti uz kopgjo
populaciju
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Eksperimentos tiek lietotas UCI datu kopas, kuras tika izmantotas ari 4.3. apaks$ nodala
[17]. Papildus tam tiek pievienotas vél citas UCI datu kopas, kuras ir redzamas 5.2. tabula
[17]. A1 So datu kopu dati tapat tiek nejausi sajaukti un sadaliti testéSanas (20% datu) un
trenéSanas kopas. Par datu kopam noradita informacija atbilst iepriek$€jiem pienémumiem

(atribttu skaits ieklauj klasi, noraditais instan¢u daudzums ir visiem datiem) [17].

5.2. tabula
Eksperimentiem pievienotas datu kopas ar to atribiitiem, instancém un aprakstiem
UCI datu kopa (atribiti- Iss apraksts
instances)

3 klasu klasifikacijas uzdevums (irisa stadu veidi),
atribiiti ir stadu fiziskie meérfjumi [17]

6 klasu klasifikacijas uzdevums (dazadas slimibas),

Dermatologija (35-366) [17] atribiiti ir iegiiti no pacientiem (pamata no adas

paraugiem) [17]
2 klasu klasifikacijas uzdevums (€dama vai needama

séne), atributi raksturo sénu paraugus [17]

2 klasu klasifikacijas uzdevums (“X” speletajs uzvargja

Desas (10-958) [17] vai neuzvargja), atribti raksturo, kas ir iezZiméts

laucinos [17]

5 klaSu klasifikacijas uzdevums (dazadi tipi, pieméram,
teksta bloks), atribti raksturo dazadus bloku
mérijumus [17]

Autors iz8kir pavisam 6 dazadus sava GA klasifikacijas risinajuma variantus. Tos var

Iriss (5-150) [17]

Sénes (23-8124) [17]

Lapu bloku klasifikacija (11-
5473) [17]

identificét pec sekojosas 5.3. tabulas. Risinajumi ir at$kirigi ar saviem balsoSanas veidiem un

noteikumu atlasi.

5.3. tabula
Autora GA Klasifikacijas risinajuma iesp€jamie varianti
Autora risinajuma varianta BalsoSanas veids Atlasitie noteikumi
nosaukums
Autora 1. Sverta balsosana Visi noteikumi
Autora 2. Sverta balsosana Selekcijas izveleti
Autora 3. Nesverta balsoSana Visi noteikumi
Autora 4. Nesvérta balsoSana Selekcijas izveleti
Autora 5. Balsosanas nav Visi noteikumi
Autora 6. BalsoSanas nav Selekcijas izveleti

Katrs autora risinajuma variants tika parbaudits ar vairakam datu kopam. legtie
validacijas un testéSanas rezultati ir redzami 5.4. tabula. Test€Sanas rezultatu iegiiSanai

trenéSanu veic ar visiem trenéSanas kopas datiem.
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5.4. tabula

Autora GA Klasifikacijas risinajuma variantu iegiitas validacijas un testéSanas precizitates

Autora Kklasifikacijas risinajuma variantu rezultati —

UCI datu kopa vispirms validacijas, tad testéSanas precizitate
(atribiiti-instances) Autora | Autora | Autora | Autora | Autora | Autora
1 2 3 4 5 6

0, 0 0, 0 0, 0,
st 05350 )| o | B4 | 006 | 2| o | R
Viskonsinas kriits véZza 76,26% | 76.23% | 77,16% | 71,83%
prognozéé[ana]l (34-198) 7%’?35/" 686’(;(5;/" 650% | 625% | 725% | 70%

17
Vi‘skonsin‘as_vkrﬁts véza 93,42% | 95,4% 93,442/0 96,272/0 61,20? 94,36?
dlagnoztége[ia%a(ﬂ- 92.98% | 94 74% 94,74% | 92,11% | 68,42% | 91,23%

5 ) :
Pilsétas zemes tipi (148- | 80,63% | 81,46% | 80,42% | 79,38% | 68,54% | 76,04%

675) [12, 13, 17] 76,53% | 76,73% | 75,15% | 74,75% | 69,82% | 67,65%
Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa
(20-1151) [4, 17], bazéta
uz “Messidor” attelu
datu kopas, kuru laipni
nodroS$ina “Messidor”
programmas partneri

(skattt
http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/

Messidor.html) [7]

. 72.09% | 7154% | 6961% | 72.4% | 61.1% | 63.58%
Aritmija (280-452) [17] | ge'ages | 7096 | 73.33% | 68.89% | 66.67% | 66.67%
Muskuss (versija 1) 86,07% | 87,38% | 86,08% | 86,86% | 57,78% | 80,06%
(169-476) [17] 7053% | 80% | 78.95% | 80% | 57.89% | 74.74%
Tiss (5-150) [17] 95% | 94.17% | 9333% | 95% | 90,83% | 93,33%
93.33% | 93.33% | 96.67% | 93.33% | 96.67% | 93.33%
Dermatologija (35-366) | 97,68% | 95,99% | 96,99% | 97,24% | 94.27% | 96,68%
[17] 95.89% | 95.89% | 94520 | 97.26% | 9178% | 93.15%

- 92,06% | 98.92% | 92.2% | 98.91% | 79.96% | 97%
Senes (23-8124) [17] | 91’820, | 08.83% | 944% | 98.83% | 7508% | 96.49%
75.16% | 91.12% | 71.42% | 82,53% | 65,63% | 81.42%
Desas (10-958) [17] | 7374496 | 9427% | 71.35% | 83.33% | 64.06% | 84 38%
Lapu bloku Klasifikacija | 9548% | 96,37% | 94,95% | 96,21% | 89,74% | 95,36%
(11-5473) [17] 9479% | 9534% | 93.79% | 9489% | 8913% | 9507%
Pirmkart, redzams, ka noteikumu selekcija pamata uzlabo iegito precizitati, lai gan

62% 68,18% | 62,43% | 68,071% | 53,2% | 66,99%
63,04% | 63,91% | 62,61% | 64,35% | 52,61% | 65,22%

pastav iznémumi, pieméram, Viskonsinas kriits véZa prognozésanas kopa [17] noteikumu
selekcija precizitati samazina.

Lai gan autora 5. risinajuma variants ieguva vislabako rezultatu Viskonsinas kriits véza
prognozésanas kopa [17], ta rezultati, salidzinot ar par€jiem autora variantiem, parsvara ir

vissliktakie. Tome&r autora 6. variants parada to, ka balsoSanas neveikSana var bt
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konkurétsp€jiga precizitates zina. Noteikumu selekcija $aja gadijuma var palielinat precizitati
pat par daziem desmitiem procentu, pieméram, Viskonsinas kriits véza diagnosticéSanas datu
kopa [17] autora 5. variants ieguva 61,2% validacijas precizitati, kas autora 6. varianta tiek
uzlabota I1idz pat 94,36%. Redzams, ka, neveicot balsoSanu, pareizo noteikumu izvéle ir loti
nozimiga.

Veicot autora risindjuma variantu salidzinasanu, kuri izmanto noteikumu selekciju
(varianti 2., 4. un 6.), redzams, ka vismazako precizitati parsvara iegiist autora 6. variants.
Autora 2. un 4. varianti precizitates zina ir 1idzigi. Dazos gadijumos labaku rezultatu iegist
autora 2. variants, bet citos autora 4. variants. Redzams, ka $aja gadijuma svértas balsoSanas
izmantosana nedot viennozimigu ieguvumu precizitates zina.

Papildus precizitatém tika izmérits arT nestandarta klasifikaciju (min&Sana, vai
klasificé$ana ar noteikumu atslabinasanu) apjoms autora risinajuma variantiem. Sie mérijumi
lauj spriest, kuri risinajuma varianti uz nestandarta klasifikacijam palaujas vairak vai mazak.
Attiecigos merjjumus var apskatit 5.5. tabula. Autors norada, ka pirma vértiba ir kopgjais
nestandarta klasifikaciju skaits 10 validacijas reiz€s, kam@r otra veértiba ir nestandarta

Klasifikaciju skaits 1 testéSanas reizé. Lidz ar to pirma vertiba var bit ievérojami lielaka par

otro vertibu.

5.5. tabula
Autora GA Klasifikacijas risinajuma variantu izmantotais mineSanu un klasifikaciju ar

atslabinaSanu apjoms

Autora Kklasifikacijas risinajuma variantu rezultati —
vispirms kopé€jais minéSanu un klasifikaciju ar
UCI datu kopa (atribiiti- | atslabinasanu apjoms 10 validacijas reizém, tad kop¢jais
instances) apjoms testeSanai
Autora | Autora | Autora | Autora | Autora | Autora
1. 2. 3. 4. 5. 6.
0 3 0 4
Jonosfera (35-351) [17] 0 0 0 3 0 0
Vlskonsirvlas kriits véza 0 0 5 3 0 1
prognozésana (34-198) 0 0 0 6 0 0
[17]
\./Iskonslriz}s krtts véza 0 0 1 5 0 10
diagnosticésana (32-569)
[17] 0 0 0 4 0 3
Pilsétas zemes tipi (148- 13 25 21 39 16 36
675) [12, 13, 17] 34 106 64 138 42 162
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5.5. tab. turpinajums
Autora GA Klasifikacijas risinajuma variantu izmantotais minéSanu un klasifikaciju ar

atslabinasanu apjoms

Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20-
1151) [4, 17], bazéta uz
“Messidor” atte€lu datu
kopas, kuru laipni

nodrosina “Messidor” 0
programmas partneri (skatit
http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]

Aritmija (280-452) [17]

Muskuss (versija 1) (169-
476) [17]

Iriss (5-150) [17]

Dermatologija (35-366)
[17]

Sénes (23-8124) [17]

o
o o
=
(o]
[ERN
o
=

N B Al N
Nie 8l Nvo ~o K-

Desas (10-958) [17]

= N[y N
onNnlocolwGloroRo R

(6]

OO OO0k POOO Ok O
OO OO0, OO0 OO

Lapu bloku klasifikacija 22 34
(11-5473) [17] 16 12
Nestandarta klasifikaciju zina ir redzams, ka vairakos gadijumos tas nemaz netiek

- |

P oooloo|nv jloojoolr R
WGy W = =
N Blo Yook Kok wlsR

o
o

pielietotas. Pilsétas zemes tipu datu kopa [12, 13, 17] pielietotais nestandarta klasifikaciju
skaits ir vislielakais.

Interesanti, ka parsvara noteikumu selekcija noved pie lielaka nestandarta klasifikaciju
skaita, bet ar1 lielakas precizitates. Tas vedina domat, ka iesp&jama metode So klasifikaciju
skaita samazinasanai ir daudzi noteikumi, bet daudzi noteikumi ari samazina kopgjo
precizitati. Var spriest, ka slikti noteikumi balso nepareizi, bet palidz izskirt stridus.

Tiesa autora 3. un 4. variantu zina dazviet ir noverojams pret&jais, ka noteikumu
selekcija samazina nestandarta klasifikaciju skaitu. Attiecigi ir janorada, ka autora 3., 4. un 6.
variantos nestandarta klasifikaciju skaits ir vislielakais. Tatad noteikumu selekcija var ari
samazinat nestandarta klasifikaciju skaitu, ja tas jau sakotngji ir diezgan liels. Attiecigi
nesverta balso$ana (3. un 4. variants) var palielinat nestandarta klasifikaciju skaitu.

Autora 1., 2. un 5. varianti izmanto vismazako nestandarta klasifikaciju skaitu. 1. un 5.
variants $aja zina ir parsvara vienadi. Autora risinajuma 2. varianta nestandarta klasifikaciju ir

mazliet vairak.
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Ta ka autora risindgjuma 2. un 4. varianti ir 1idzigi iegltas precizitates zina, bet 4.
varianta nestandarta klasifikaciju skaits ir lielaks neka 2. varianta, tad var secinat, ka autora
risindjuma 2. variants ir labakais, salidzinot ar pargjiem pieciem.

Talak tiek salidzinats autora izstradata risinagjuma 2. variants ar WEKA J48 [8].
Attiecigi 5.6. tabula var redzét WEKA J48 [8] un autora klasifikacijas risinajuma 2. varianta
iegiitos rezultatus uz magistra darba izmantotajam UCI datu kopam [17].

5.6. tabula

Autora Kklasifikacijas risinajuma otra varianta rezultatu salidzinajums ar WEKA J48, iegiitas

precizitates validacijas un testéeSanas kopam

Rezultati — vispirms validacijas, tad testéSanas
e precizitate
UCI datu kopa (atribiiti- e lm e —
instances) WEKA J48 Aut0.r2} k_l:as1ﬁkac1Jas Iegutal_s autora
g risinajuma 2. uzlabojums vai
rezultati . . .
varianta rezultati zaudejums
90,04% 91,48% +1,44%
Jonosfera (35-351) [17] 88 57% 94 29% +5.72%
Viskonsinas kruts véza 77,16% 68,72% -8,44%
prognozésana (34-198) [17] 72,5% 60% -12,5%
Viskonsinas kruts véza 0 0 -0,22%
diagnosticésana (32-569) g?’g%oﬁ) 9945 ’;Zgj -2,63%
[17] 37% (4%
Pils&tas zemes tipi (148- 79,79% 81,46% +1,67%
675) [12, 13, 17] 68,84% 76,73% +7,89%
Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20-
1151) [4, 17], bazéta uz
“Messidor” attelu datu
kopas, kuru laipni nodrosSina 69,27% 68,18% -1,09%
“Messidor” programmas 64,78% 63,91% -0,87%
partneri (skatit
http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]
. 72,68% 71,54% -1,14%
Aritmija (280-452) [17] 7111% 20% 111%
Muskuss (versija 1) (169- 88,97% 87,38% -1,59%
476) [17] 76,84% 80% +3,16%
= . 95,83% 94,17% -1,66%
Iriss (5-150) [17] 93.33% 93.33% 0%
Dermatologija (35-366) 95,27% 95,99% +0,72%
[17] 94,52% 95,89% +1,37%
_ 100% 98,92% -1,08%
Sénes (23-8124) [17] 100% 08 83% 117%
83,01% 91,12% +8,11%
Desas (10-958) [17] 82.81% 94.27% +11.46%
Lapu bloku klasifikacija 96,64% 96,37% -0,27%
(11-5473) [17] 96,35% 95,34% -1,01%
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Kopuma redzams, ka WEKA J48 [8] parsvara parspéj autora klasifikacijas risinajuma 2.
variantu, bet ne viennozimigi visos gadijumos. Tas ir WEKA J48 [8] autora risinajuma 2.
variantu parsp&j 7 gadijumos no 12 (abos mérijumos). Muskuss (versija 1) datu kopa [17]
WEKA J48 [8] ir labaks validacijas rezultats, bet autora risinagjuma 2. variantam ir labaks
testéSanas rezultats.

Novérojamas atskiribas pamata ir dazos procentos. Vislielakas atSkiribas ir v€rojamas
apméram 10% apméra. Viskonsinas kriits véza prognozésanas datu kopa [17] WEKA J48 [8]
parspgj autora risinajuma 2. variantu par 8,44% validacijas zina un 12,5% testéSanas zina.
Desu kopa [17] autora klasifikacijas risindgjuma 2. variants parspéj WEKA J48 [8] par 8,11%
validacijas zina un 11,46% test€Sanas zina. lev@rojami ir arT autora risinajuma 2. varianta
test€Sanas rezultati Jonosferas [17] un Pilsétas zemes tipu datu kopas [12, 13, 17], kuri ir par
5,72% un 7,89% labaki neka attiecigie WEKA J48 [8] rezultati.

5.3. Klasifikacijas risinajuma rezultatu salidzinajums ar citiem l[idzigiem

rezultatiem

Seit ir apskafiti lidzigi rezultati no citiem pé&tijumiem. Attiecigi ir dots autora
novertéjums. Salidzinajums tiek veikts, apskatot tas UCI datu kopas, kuras paradas autora
magistra darba [17].

Péttjuma [18] tika veikti eksperimenti ar UCI Irisa datu kopu [17]. Tika iegiita 72,2%
test€Sanas precizitate [18], kas ir salidzino$i maza, apskatot pargjos rezultatus. Autora
risindjuma 2. variants ieguva 93,33% testéSanas precizitati. VEl lielaku test€Sanas precizitati,
96,67%, ieguva autora risinajuma 3. un 5. varianti.

Petijuma [21] tika veikti eksperimenti ar UCI Viskonsinas kriits véza prognozé$anas
kopu [17]. Ieguta labaka validacijas precizitate bija 77,57% [21]. Autora risinajuma 2.
variants ieguva mazaku 68,72% validacijas precizitati, lai gan lielaka autora iegiita validacijas
precizitate ir 77,16% (autora 5. variants), kas ir tikai mazliet mazaka.

P&tijuma [24] tika veikta risinajuma Skérsvalidacija uz Sénu [17], Irisa [17] un Desu
datu kopam [17], kuras ir pieejamas UCI repozitorija [17]. Saja zina ir janorada, ka pétijuma
[24] tika izmantota 10 reizu $kérsvalidacija Sénu [17] un Desu datu kopam [17] un 2 reizu
Skérsvalidacija Irisa kopai [17, 24]. 5.7. tabula ir redzami pétijuma [24] piedavata risinajuma
rezultati (vairaku populaciju GA) [24] un attiecigie magistra darba autora iegitie rezultati. No

autora rezultatiem tiek pamata piedavati autora klasifikacijas risinajuma 2. varianta rezultati,
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ka ar1 labakie autora iegitie rezultati gadijuma, ja kads cits autora variants ieguva labaku
rezultatu.
5.7. tabula
Autora rezultatu salidzinajums ar vairaku populaciju GA pétijuma rezultatiem, iegiitas

validacijas precizitates

UCI datu kopa

o Vairaku populaciju GA Autora iegiitas validacijas
(atributi- 1= es A A
instances) validacijas precizitate precizitates

94,17%
- (autora 2. variants)
- 0,
Iriss (5-150) [17] 98,67% [24] 95%
(autora 1. un 4. varianti)
Sénes (23-8124) 0 98,92%
[17] 98,16% [24] (autora 2. variants)
Desas (10-958) 0 91,12%
[17] 93,01% [24] (autora 2. variants)

Redzams, ka autora klasifikacijas risinajuma 2. variants ieguva lielaku precizitati Sénu
datu kopa [17], bet citur p&tijuma [24] rezultati ir lielaki [24]. Jamin, ka atSkiribas $aja zina ir
saméra mazas (mazakas par 5%) [24].

Petijuma [9] tika veikta desmitkartiga testéSana uz UCI Viskonsinas kriits
diagnosticéSanas [17], Dermatologijas [17], Debrecenas diabétiskas retinopatijas [4, 7, 17],
Jonosferas [17], Irisa [17] un Lapu bloku klasifikacijas datu kopam [9, 17]. 5.8. tabula ir
redzami pétijuma [9] piedavata nejauso mezu GA risinajuma rezultati (vid€jais rezultats no
desmitkartigas testéSanas) [9] un attiecigie autora iegitie rezultati. No autora rezultatiem tiek
izmantoti klasifikacijas risinajuma 2. varianta validacijas rezultati, ka ari labakie autora citu
variantu rezultati, ja tie parsp€j 2. varianta rezultatus.

5.8. tabula

Autora iegiito validacijas rezultatu salidzinajums ar nejauSo meZu algoritma uzlaboSanas

pétijjuma desmitkartigas testeSanas vidéjas precizitates rezultatiem

UCI datu kopa N.e Jauso mezu (_}iA Autora iegiuitas validacijas
e desmitkartigas testéSanas .
(atributi-instances) precizitite precizitates
91,48%
(autora 2. variants)
- 0,
Jonosfera (35-351) [17] 93,73% [9] 92.52%
(autora 4. variants)
0,
Viskonsinas kriits véza (au tor:EZ)AV/’c(l)rian ts)
diagnosticésana (32- 98,14% [9] 96 '27%
569) [17] (autora 4. variants)
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5.8. tab. turpinajums
Autora iegiito validacijas rezultatu salidzinajums ar nejauso meZu algoritma uzlaboSanas

pétijuma desmitkartigas testéSanas videjas precizitates rezultatiem

Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa
(20-1151) [4, 17], bazéta
uz “Messidor” attelu
datu kopas, kuru laipni

0
nodrosina “Messidor” 68,26% [9] (au tor?z'lia/‘;ian "
programmas partneri '
(skatit

http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]

94,17%
(autora 2. variants)
95%
(autora 1. un 4. varianti)

Iriss (5-150) [17] 97,04% [9]

95,99%
(autora 2. variants)
97,68%
(autora 1. variants)

Dermatologija (35-366)

i 98,36% [9]

Lapu bloku klasifikacija 0 96,37%
(11-5473) [17] 97,34% [9] (autora 2. variants)

Autora Kklasifikacijas risinajuma rezultati ir sliktaki par pétijuma [9] rezultatiem
apskatitajas 6 UCI datu kopas [9, 17]. Ar1 $aja gadijuma atSkiribas nav lielas (mazakas par
5%) [9].

Kopuma autora klasifikacijas rezultati, salidzinot ar citiem lidzigiem pétijumiem ir
sliktaki. Tomeér atseviSskos gadijumos autora klasifikacijas risinajums spg sniegt labaku

rezultatu un noverotas atSkiribas parsvara nav lielas.
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6. IZSTRADATAIS GENETISKO ALGORITMU ANSAMBLA
KLASIFIKACIJAS RISINAJUMS

Saja nodala ir aprakstits autora izveidotais GA ansambla klasifikacijas risinajums un
veiktie eksperimenti ar to. Ansambli veido vairaki autora klasifikacijas risinajuma 2. varianta
Klasifikatori. Attiecigais autora klasifikacijas risinajums ir aprakstits 5. nodala. Tiek izmantota
ar autora izstradata selekcija rezultatu apvienosanai, kura ir aprakstita 4. nodala.

Pirma apakS nodala apraksta risinagjumu. Otra apak$ nodala ir par veiktajiem

eksperimentiem, bet tresa apaks nodala sniedz salidzinajumu ar citiem lidzigiem rezultatiem.

6.1. Izstradata ansambla risinajuma apraksts

Autora GA ansambla klasifikacijas risinajums tapat ka ieprieks€jas nodalas aprakstitie
autora risinagjumi (4. un 5. nodala) ir izveidots valoda Java un izmanto WEKA [8].
Informaciju par autora izstradata koda apskatiSanu un izméginasanu var iegit 1. pielikuma. St
risindjuma pamata ideja ir ieprieks izstradato (4. un 5. nodala) kombinét ar ansambla izveides
algoritmu (bagging) [15], ta izveidojot klasifikatoru ansambli [15].

Klasifikaciju veic ar autora klasifikacijas risinajuma 2. varianta klasifikatoriem.
Klasifikatorus sakombiné ar autora selekcijas risinagjuma palidzibu, kurS, izvélas, kurus
uzbiivétos klasifikatorus lietot un nosaka to svarus. Attiecigi ir iesp&ams variants bez
Klasifikatoru selekcijas un ar klasifikatoru selekciju. Risinajuma kopskats ir redzams 6.1. att.

Autora izstradatais GA ansambla klasifikacijas risinajums.
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Trenésanas
dati

-

Katram

klasifikatoram

1) Datu apaks kopu;
2) AtribGtu apaks kopu;

deriguma funkcijas
parametru kopu.

Autora klasifikacijas
risinajuma 2. varianta
klasifikators (pirmais)

Autora klasifikacijas
risinajuma 2. varianta
klasifikators (otrais)

Autora klasifikacijas
risinajuma 2. varianta
klasifikators (n)

Selekcijas risinajums

izvélas klasifikatorus, to
svarus

!

Rezultats ir izvél&ti
klasifikatori ar svariem

6.1. att. Autora izstradatais GA ansambla klasifikacijas risinajums

Vairaku vienadu klasifikatoru salikSana viena ansambli visticamak, ka uzlabojumu
nedos, jo tie attiecigi balsos vienadi. Autors lidz ar to izmanto algoritmu, kuru pielieto
nejauso mezu algoritma, lai ieviestu izmainas klasifikatoros (bagging) [15]. Taja attiecigi
vairakus klasifikatorus uzbiivé ar nejausi izvélétam originalo trenéSanas datu apak$ kopam,
bet viens ieraksts apaks kopas var biit ieklauts vairakas reizes. Tatad dala ierakstu tiks ieklauti
vairakas reizes, bet dala ierakstu vispar netiks ieklauti pat ja apak$ kopas izmérs biis vienads
ar sakotngjas trenésanas kopas izméru [15].

Tiek izmantota ar1 ideja, ka klasifikatorus var buvet arT ar atribiitu apakSkopam un
katram no tiem var nejau$i pamainit parametrus [15].

Atriblitu zina viens un tas pats atriblits vairakas reizes neko nedot. Attiecigi autors
nosaka atribiitu izmanto$anas parametru, cik procentu no visiem atribiitiem izmantot. Saja
zina risindjuma iet cauri visiem iesp&jamajiem atribiitiem un tiek piemérota attieciga
parametra varbutiba atribiitu ieklaut, vai neieklaut. Tatad izmantoto atribiitu skaits katram
klasifikatoram var biit dazads, bet tas biis aptuveni lidzigs noteiktajam atribiitu izmantoSanas
parametram. Iznémuma gadijumos, kad, piem&ram, atribiiti vispar netiek ieklauti, vai tiek
ieklauti nepietieko$a daudzuma (nevar uzrazot pietiekosi daudz unikalu individu noteiktas
populacijas izméra ar dotajiem atribtitiem), atriblitu izv€les process tiek atkartots.

Algoritma parametru zina autors izvel€jas pamainit vertibas iek$ klasifikacijas individu

deriguma funkcijas (5.1). Tiek noteikts parametrs, kas ir procenti no kop€ja trenéSanas datu
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apjoma, kas nosaka maksimalo uzgeneréto ierakstu skaita veértibu. Tas ir maksimalais
iesp&jamais pieprasitais individu skaits ir atbilstoSs noteiktajam procentam no visiem
trenéSanas datiem (naturalam skaitlim). Katram klasifikatoram tiek uzgenerétas divas vértibas
intervala no 0 [idz veértibai, kuru nosaka min€tais parametrs. Pirma vértiba nosaka, cik daudzi
ieraksti ir nepieciesami, kurus noteikums pareizi klasificé. Otra vértiba nosaka, cik daudzi
ieraksti ir nepiecieSami, kurus noteikums atzimé, ka atbilstoSus vai neatbilstoSus sev. Autors
norada, ka $aja zina neatkarigi no uzgenerétas veértibas noteikumi, kuri neizdara nevienu
pareizu klasifikaciju, vai saka, ka visi ieraksti ir atbilsto$i vai neatbilsto$i sev joprojam netiek
ieklauti, jo pietiek ar uzgenerétu veértibu 0, lai tas iestatos (deriguma funkcija tiek parbaudits
uz vienadu vai mazaku).

Visbeidzot, lai nodrosinatu, ka neveiksmigi izveidoti klasifikatori netiek ieklauti un ka
labiem klasifikatoriem ir lielaka ietekme uz rezultatu, tiek izmantota izstradata autora
selekcija no magistra darba 4. nodalas, lai izvél&tos, kurus klasifikatorus ieklaut vai neieklaut
un kadus svarus tiem pieskirt.

Varianta bez selekcijas joprojam tiek izmantota ideja, ka klasifikatoru svari ir vienadi ar
to pareizibas procentu, cik procentu trengSanas ierakstu klasifikators klasific€ja pareizi.

Protams, varianta bez selekcijas tiek izmantoti visi uzgenerétie klasifikatori.

6.2. Veiktie eksperimenti ar autora izstradato ansambla Kklasifikacijas

risinajumu

Talak seko nakamie veiktie eksperimenti ar UCI repozitorija kopam [17]. Saja gadijuma
galvenokart tiek parbaudita autora ansambla risinajuma rezultativitate. Datu izmantojums ir
identisks 5.2. apaks§ nodala ming&tajam, ka arT tiek izmantotas tas pasas datu kopas, kuras tika
izmantotas 5. nodala.

Galvenie parametri ir identiski 5.1. tabula mingtajiem, iznemot populacijas izméru un
paaudzu skaitu. Papildus tiem nak dazi ansamblim specifiski parametri. Parametrus noteica
autors peéc validacijas rezultatu analizes (testi ar nejausi un manuali izv€létam vertibam
galvenokart uz Viskonsinas kriits véza diagnostic€Sanas datu kopas [17]). Veértibas nejausi
tika generétas izmantoto atribitu proporcijai un maksimala pieprasita ierakstu skaita
proporcijai. Izvélétos jaunos un izmainitos parametrus var redz&t sekojosaja 6.1. tabula.

Populacijas izmérs un paaudzu skaits tika samazinati, lai ansambla izpildes laiks nebtitu
parak liels. Izmantoto datu proporcija tika noteikta ka 100%, ka mingts apraksta no [15].

Autors min, ka tas tik un ta nozim&, ka dala datu ierakstu netiks izmantota Visos
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klasifikatoros, jo viens un tas pats ieraksts var paradities vairakas reizes [15]. Tiek izmantota

liela dala atribiitu, bet maksimala pieprasita ierakstu skaita proporcija ir saméra maza.

6.1. tabula
Autora ansambla risinajumam galvenie specifiskie parametri, to apraksti un noteiktas vértibas
Parametra nosaukums Parametra apraksts Par_arrjetra
vértiba
Populacijas izmeérs Izveidoto noteikumu daudzums populacija 50
Paaudzu skaits GA iteraciju skaits 100
Klasifikatoru skaits Cik daudzi autora klasifikacijas risinajuma 2. 100
varianta klasifikatori veido ansambli
Izmantoto atributu Cik liela proporcija atribiitu tiek izmantoti 70%
proporcija uzbuvétajiem klasifikatoriem
Izmantoto datu Cik liela proporcija datu tiek izmantota 100%
proporcija uzbuvétajiem klasifikatoriem
Maksimala pieprasita Cik daudzi ieraksti var tikt maksimali pieprasiti,
) piep genergjot klasifikacijas individu deriguma funkcijas
ierakstu skaita s N _ _ o 7%
roorciia vertibas — parametrs ir izteikts ka naturals skaitlis,
proporcl) kas iegiits no attiecigas proporcijas

Veiktie eksperimenti ar autora ansambla klasifikacijas risinajumu ir redzami sekojosaja

6.2. tabula. Tabula vispirms ir redzams validacijas rezultats, kam seko iegiitais test€Sanas

rezultats. Papildus autora rezultatiem 6.2. tabula ir redzami ari WEKA nejauSo mezu

algoritma rezultati [8].

6.2. tabula

Autora ansambla klasifikacijas risinajuma un WEKA nejauso meZu algoritma iegiitie

validacijas un testéSanas rezultati

Rezultati — vispirms validacijas, tad testeSanas
precizitate
UCI datu kopa (atribiiti- Autora Autora WEKA
instances) ansambla ansambla nejauso
klasifikacijas k_lasiﬁkﬁcij as mesu
risinajums bez risinajums ar .
. . algoritms
selekcijas selekciju
92,17% 92,51% 92,17%
Jonosfera (35-351) [17] 94.29% 88 57% 94.29%
Viskonsinas kriits véza 77,16% 12, 72% 78,49%
prognozgSana (34-198) [17] 72,5% 70% 72,5%
Viskonsinas krits véza 96,73% 96,29% 97,16%
diagnosticéSana (32-569) [17] 95,61% 96,49% 96,49%
Pilsétas zemes tipi (148-675) [12, 84,58% 82,29% 91,25%
13, 17] 79,68% 75,94% 80,28%
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6.2. tab. turpinajums

Autora ansambla klasifikacijas risinajuma un WEKA nejaus$o meZu algoritma iegiitie

validacijas un testéSanas rezultati

Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20-1151)
[4, 17], bazéta uz “Messidor” attelu
datu kopas, kuru laipni nodrosina 66,99% 68,4% 68,4%
“Messidor” programmas partneri 62,61% 63,91% 65,22%
(skattt http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]
. 72,09% 76,24% 74,56%
Aritmija (280-452) [17] 68.89% 71.11% 74 44%
.. 90,53% 90,01% 93,16%
Muskuss (versija 1) (169-476) [17] 75’790/2 78,950/2 83 16%
- 0, 0 0
Triss (5-150) [17] 92’53/04 ggojg gggg ’
... 98,69% 96,71% 98,97%
Dermatologija (35-366) [17] 97 26% 97 26% 95.89%
_ 98,94% 99,05% 100%
Senes (23-8124) [17] 96.92% 98.89% 100%
76,87% 77% 94,52%
Desas (10-958) [17] 76.04% 77.08% 94.27%
Lapu bloku klasifikacija (11-5473) 93,19% 94,56% 96,87%
[17] 92,24% 93,61% 96,44%

Kopuma redzams, ka rezultati ar vai bez selekcijas ir diezgan lidzigi. Mazu parsvaru
tomeér gist variants ar klasifikatoru selekciju. Variants bez selekcijas parspg variantu ar
selekciju 4 gadijumos (labaks gan validacijas, gan testéSanas rezultats), bet variants ar
selekciju parspgj variantu bez selekcijas 5 gadijumos. Pargjos tris gadijumos (Jonosféra [17],
Viskonsinas kriits véza diagnosticéSana [17] un Muskuss (versija 1) [17]) vienam variantam ir
labaks validacijas rezultats, bet otram testéSanas rezultats. Var secinat, ka klasifikatoru
selekcija var bt noderiga dala gadijumu.

WEKA nejauso mezu algoritms [8] parspgj autora GA ansambla klasifikacijas
risingjuma abus variantus, bet pastav atseviski meérfjjumi, kuros autora GA ansambla
klasifikacijas risindjuma varianti ieguva labakus rezultatus. Autora GA ansambla
klasifikacijas risinajums ar klasifikatoru selekciju ieguva labakus validacijas rezultatus
Jonosferas [17] un Aritmijas [17] datu kopas un labaku testéSanas rezultatu Dermatologijas
[17] datu kopa. Autora ansambla variants bez selekcijas ieguva labaku validacijas rezultatu
Irisa datu kopa [17], ka arT labaku testéSanas rezultatu Dermatologijas [17] datu kopa. Pamata
atSkiribas rezultatos ir daZos procentos, bet lielakas atSkiribas ir vérojamas Pilsétas zemes tipu

[12, 13, 17], Muskusa (versijas 1) [17] un Desu [17] datu kopas.
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Nestandarta klasifikacijas (ming€jumi, noteikumu atslabinaSana) netika ieklautas
rezultatos, jo tas praktiski netiek veiktas. Sanak, ka tas var notikt iek$ individualajiem
klasifikatoriem, bet svértaja ansambli nestandarta klasifikacijas jau ir liels retums.

Autora GA ansambla klasifikacijas risinajuma variants ar klasifikatoru selekciju tiek
salidzinats ar autora GA klasifikacijas 2. varianta (5. nodala) risinajumu. Attiecigie rezultati ir
redzami 6.3. tabula.

6.3. tabula

Autora GA ansambla klasifikacijas risinajuma varianta ar klasifikatoru selekciju salidzinajums

ar autora GA Klasifikacijas risinajuma 2. variantu, iegiitas validacijas un testéSanas precizitates

Rezultati — vispirms validacijas, tad
testéSanas precizitate
o Autora ansambla cpelm s
UCI datu kopa (atributi-instances) el s s Autora klasifikacijas
klasifikacijas c e .
s . risinajuma 2.
risinajums ar d
.. variants
selekciju
92,51% 91,48%
Jonosfera (35-351) [17] 88 57% 94 29%
Viskonsinas kriits véza prognoz&sana 72,72% 68,72%
(34-198) [17] 70% 60%
Viskonsinas kriits véza diagnostic€Sana 96,29% 95,4%
(32-569) [17] 96,49% 94,74%
Pilsétas zemes tipi (148-675) [12, 13, 82,29% 81,46%
17] 75,94% 76,73%
Debrecenas diabétiskas retinopatijas
datu kopa (20-1151) [4, 17], bazéta uz
“Messidor” att€lu datu kopas, kuru
laipni nodrosina “Messidor” 68,4% 68,18%
programmas partneri (skatit 63,91% 63,91%
http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]
N 76,24% 71,54%
Aritmija (280-452) [17] 71.11% 20%
. 90,01% 87,38%
Muskuss (versija 1) (169-476) [17] 78 95% 80%
- 95% 94,17%
Iriss (5-150) [17] 90% 93.33%
o 96,71% 95,99%
Dermatologija (35-366) [17] 97 26% 95.89%
_ 99,05% 98,92%
Sénes (23-8124) [17] 98.89% 98 83%
77% 91,12%
Desas (10-958) [17] 77.08% 94.27%
= s 94,56% 96,37%
Lapu bloku klasifikacija (11-5473) [17] 93.61% 95.34%
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Salidzinot autora ansambla risindjumu ar autora klasifikacijas risinajumu, redzams, ka
autora ansambla risindjums parspgj autora klasifikacijas risinajumu 6 gadijumos (abos
mérjjumos), bet autora klasifikacijas risinajums parspgj autora ansambla risinajumu 2
gadijumos (abos mérijjumos). 4 gadijumos vienam risinajumam ir labaks validacijas rezultats,
bet otram testéSanas. Tatad ansambla izmantoSana var sniegt uzlabojumus precizitate.

Lielakas atSkiribas precizitates ir vérojamas Viskonsinas kriits véza prognozésanas [17]
datu kopa, kur labaku rezultatu sniedz autora ansambla klasifikacijas risinajums (10% labaks
testéSanas rezultats) un Desu [17] datu kopa, kur ievérojami labaku rezultatu iegtst autora

klasifikacijas risinajums (apméram par 15% labaks abos mérijumos).

6.3. Ansambla Kklasifikacijas risinajuma rezultatu salidzinajums ar citiem

Ildzigiem rezultatiem

Saja apaks nodala iegiitie rezultati tiek salidzinati ar rezultatiem Citos pétfjumos. 5.3.
apakS nodala ir precizak uzrakstits, kas tieSi tiek salidzinats. Attiecigos autora un citu
pétijumu rezultatus var redz&t 6.4. tabula, kur pie katra rezultata ir komentari, kas tas ir par
rezultatu. Autora rezultatu zina ir uzraditi GA ansambla klasifikacijas abu variantu rezultati
gan bez klasifikatoru selekcijas, gan ar klasifikatoru selekciju.

6.4. tabula

Autora GA ansambla Klasifikacijas rezultatu salidzinajums ar citu pétijjumu rezultatiem

Autora iegutas
precizitates (vispirms
UCI datu kopa (atribiiti- klasifikacija bez Citu petijumu ieguitas

instances) klasifikatoru selekcijas, precizitates
tad klasifikacija ar
klasifikatoru selekciju)

i 92,17% (validacija) 93,73% (10 reizu
Jonosfera (35-351) [17] 92.51% (validacija) testezana) [9]
Viskonsinas kriits véza 77,16% (validacija) o e
prognozaiana (34-198) [17] 7272% (validacija) | |/ 0 (validacija) [21]
Viskonsinas kriits véza 96,73% (validacija) 98,14% (10 reizu
diagnosticéSana (32-569) [17] 96,29% (validacija) testeéSana) [9]

Debrecenas diabétiskas
retinopatijas datu kopa (20-1151)
[4, 17], bazeta uz “Messidor” attelu
datu kopas, kuru laipni nodro$ina 66,99% (validacija) 68,26% (10 reizu
“Messidor” programmas partneri 68,4% (validacija) testeéSana) [9]
(skattt http://www.adcis.net/
en/DownloadThirdParty/
Messidor.html) [7]
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6.4. tab. turpinajums

Autora GA ansambla Klasifikacijas rezultatu salidzinajums ar citu pétijjumu rezultatiem

95,83% (validacija) 72,2% (testésana) [18]
_ i 90% (testesana) 98,67% (validacija) [24]
Iriss (5-150) [17] 95% (validacija) 97,04% (10 reizu
90% (testesana) testésana) [9]
e 98,69% (validacija) 98.36% (10 reizu
Dermatologija (35-366) [17] 96.71% (validacija) testetana) [9]
2o (valicac)
Senes (23-8124) [17] ggg‘;ﬁ’ giﬁ:gg:; 98,16% (validacija) [24]
76,87% (validacija)

Desas (10-958) [17] 77% (validaciia 93,01% (validacija) [24]

Lapu bloku klasifikacija (11-5473) 93,19% (validacija) 97,34% (10 reizu
[17] 94,56% (validacija) testéSana) [9]
Salidzinot ar 5.3. apak$ nodala novéroto, apstiprinas tas, ka autora GA ansambla

klasifikacijas risinajums ir kopuma rezultativaks par autora GA klasifikacijas risinajumu.
Joprojam tiek iegiits labaks testé3anas rezultats Irisa kopa [17], salidzinot ar pétfjuma [18]
test€Sanas rezultatu [18], ka ari labaks validacijas rezultats Sénu kopa [17], salidzinot ar
pétijuma [24] validacijas rezultatu [24]. Saja zina abi autora GA ansambla klasifikacijas
risindjuma varianti parspgj attiecigos rezultatus. Papildus tam labaki rezultati ir iegiiti ari
Debrecenas diabétiskas retinopatijas datu kopa [4, 7, 17], kur autora GA ansambla
klasifikacijas risinajuma ar klasifikatoru selekciju validacijas rezultats parspgj pétijuma [9] 10
reizu test€Sanas rezultatu [9], ka arT Dermatologijas datu kopa [17], kur autora GA ansambla
klasifikacijas risinajuma bez klasifikatoru selekcijas validacijas rezultats parspgj pétijuma [9]
10 reizu testéSanas rezultatu [9].

Noveérojamas atSkiribas iegiitajas precizitatés pamata nav lielas (parsvara mazakas par
5%), iznemot dazus gadijumus. Irisa kopa [17] pétfjuma [18] testé3anas rezultats [18] ir
ievérojami mazaks par autora abu GA ansambla klasifikacijas variantu iegiito test€Sanas
rezultatu (17,8% atskiriba), Desu kopa [17] autora iegiitie validacijas rezultati ir ieveérojami
mazaki par pétijuma [24] validacijas rezultatu [24] (16,14% un 16,01% atskiribas).

Kopuma autora rezultati ir sliktaki par citu pétijumu rezultatiem, bet autora GA
ansambla klasifikacijas risinajums ir palielingjis to gadijumu skaitu, kad tiek iegiiti labaki

rezultati.
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REZULTATI UN DISKUSIJA

Autors izveidoja jaunu pieeju atriblitu selekcijai ar GA Klasifikacijas problémal, kura
izmanto unikalu struktiru un jaunas idejas krustmijai un mutacijai. Apstiprinajas tas, ka GA
atribiitu selekcija var izmest lielu dalu atribtitu, ka arT iegiit dazu % precizitates uzlabojumu.
levérojams rezultats ir izmesti 70% atribGtu un vairak dala gadijumu, bet uzlabojumi
precizitaté ne vienmer tika iegtti. Vislielakais uzlabojums eksperimentos bija par 10%.

Autors izveidoja GA Kklasifikacijas risinajumu, kur$ pielieto jaunas autora idejas
klasifikacijas individu deriguma funkcijai, ka ari izveidoto klasifikacijas noteikumu
sakombingSanai. Tika noteikts, ka svérta balso$ana un noteikumu selekcija ar izveidoto GA
selekcijas risinajumu samazina nestandarta klasifikaciju skaitu un palielina precizitati.
Salidzinot ar citiem risinajumiem, atseviskos gadijumos autora risinajums spgj iegut lielaku
precizitati.

Autors izveidoja GA ansambla klasifikacijas risinagjumu, kur§ izmanto ansambla
izveides algoritmu (bagging) [15]. ST pieeja parspéja autora GA klasifikacijas risinajumu, bet,
salidzinot ar citiem risinajumiem, lielaka precizitate tick iegita tikai atseviskos gadijumos.

Vispirms darba tika aprakstits ta konteksts — klasifikacijas probléma un GA.

Talak tika apskatiti vairaki petijumi par klasifikaciju, kuri izmanto GA. Tika secinats,
ka ir aktuali pielietot GA klasifikacijas problémai, jo ir veikti daudzi jauni p&tfjumi, kuri ir
izveidojusi efektivus risinajumus. Dazadie GA pielietojumi klasifikacija ieklauj 1émumu koku
optimizéSanu, klasifikatoru ansambla struktiiras atbalstiSanu, neironu tiklu optimizéSanu un
atribiitu selekciju.

Tika izstradati autora GA atribitu selekcijas, klasifikacijas un ansambla klasifikacijas
risinajumi. Tie tika parbauditi uz UCI maSinmaciSanas repozitorija datu kopam [17] ar 10

reizu Skersvalidaciju un test€Sanas kopam.
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SECINAJUMI

Magistra darbs ir sasniedzis ieplanoto: ir izpétiti veiktie pétijumi par klasifikaciju, kuri
izmanto GA, ir izstradati autora GA atribltu selekcijas, klasifikacijas un ansambla
klasifikacijas risinajumi un izstradatais ir novertéts uz publiski pieejamam datu kopam.

GA atributu selekcijas risinajuma autora jauna ideja krustmijai lauj no labako individu
grupas izveidot tiem lidzigu jaunu individu grupu. Izstradata autora mutacija lauj palielinat
individu dazadibu, likvid€jot vienadus individus.

Izveidotais autora GA atribiitu selekcijas risinajums ir noderigs, jo veiktie eksperimenti
paradija, ka tas samazina nepiecieSamo atribiitu skaitu. Pie tam Sis atribiitu skaita
samazinajums ir diezgan ieve€rojams. Veiktajos eksperimentos tas apméram ieklavas 50%-
70% intervala. Dala gadijumu ir iesp&jams iegiit arT dazu % precizitates uzlabojumu.

GA Kklasifikacijas risinajuma autora izstradata deriguma funkcija liek uzsvaru uz pareizu
datu ierakstu klasificeSanu, kurus noteikumi klasific€ pareizi maza apjoma. Tas lauj neizlaist
datu ierakstus no trenéSanas kopas. Tika izveidots klasifikacijas noteikumu kombingSanas
variants ar svérto balsosanu un noteikumu selekciju, kas samazina nestandarta klasifikaciju
skaitu un palielina precizitati.

Autora GA ansambla klasifikacijas risinajums uzlabo autora GA klasifikacijas
risindgjumu, laujot iegit lielaku precizitati. Klasifikatoru dazadiba tiek iegiita trijos veidos,
izmantojot datu apak$ kopas, atribitu apak$ kopas un pamainot klasifikacijas individu
deriguma funkcijas vertibas.

Kopuma autora klasifikacijas risinajumi ir sliktaki par citiem apskatitajiem
risindjumiem, bet atseviSkos gadijumos var iegiit labaku precizitati.

Ar izstradatajiem risinajumiem tika veikti apjomigi testi, lai noteiktu izmantojamos
parametrus un izvert€tu rezultativitati. Pie tam tika izvertéti dazadi klasifikacijas risinajumu
varianti.

Turpmakos pétijumos varétu izstradat citus GA ansambla variantus un klasifikacijas

noteikumu kombinéSanas veidus.

68



10.

11.

12.

13.

IZMANTOTA LITERATURA UN AVOTI

E. Ozolins, “Gengétisko algoritmu papildinasana celojosa tirgona problémas risinasanai,”
bakalaura darbs, LU Datorikas fakultate, Latvijas Universitate, Riga, 2016.

E. Ozolins, “Genétisko algoritmu izmantoSana klasifikacija,” magistra kursa darbs, LU
Datorikas fakultate, Latvijas Universitate, Riga, 2018.

S. Akbar, M. Hayat, M. Igbal, M.A. Jan, “iACP-GAENsC: Evolutionary genetic
algorithm based ensemble classification of anticancer peptides by utilizing hybrid feature
space,” Artificial Intelligence in Medicine, vol. 79, 2017, pp. 62-70.

B. Antal, A. Hajdu, “An ensemble-based system for automatic screening of diabetic
retinopathy,” Knowledge-Based Systems, vol. 60, 2014, pp. 20-27.

S. Chatterjee u.c., “Structural failure classification for reinforced concrete buildings using
trained neural network based multi-objective genetic algorithm,” Structural Engineering
and Mechanics, vol. 63, no. 4, 2017, pp. 429-438.

“The Zettabyte Era: Trends and Analysis,” white paper, CISCO, Jun. 2017.

E. Decenciére u.c, “Feedback on a publicly distributed database: the Messidor database,”
Image analysis & Stereology, vol. 33, no. 3, Aug. 2014, pp. 231-234.

F. Eibe, H.A. Mark, W.H. lan, “The WEKA Workbench. Online Appendix for “Data
Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques”, Morgan Kaufman, Fourth
Edition, 2016,” The University of Waikato, 2016. Pieejams:
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/Witten et al 2016 appendix.pdf

E. Elyan, M.M. Gaber, “A genetic algorithm approach to optimising random forests
applied to class engineered data,” Information Sciences, vol. 384, 2017, pp. 220-234.

E. Gibaja, S. Ventura, “A Tutorial on Multi-Label Learning,” ACM Computing Surveys,
vol. 9, no. 4, 2015, art. 52.

D. Iskrich, D. Grigoriev, “Generating long-term trading system rules using a genetic
algorithm based on analyzing historical data,” in Proc. 20.th Conf. Open Innovations

Association, 2017, pp. 91-97. Pieejams: http://ieeexplore.ieee.org/document/8071297.

B. Johnson, “High resolution urban land cover classification using a competitive multi-
scale object-based approach,” Remote Sensing Letters, vol. 4, no. 2, 2013, pp.131-140.

B. Johnson, Z. Xie, “Classifying a high resolution image of an urban area using super-
object information,” ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 83,
2013, pp. 40-49.

69


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/Witten_et_al_2016_appendix.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/document/8071297

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

T.M. Khoshgoftaar, E.B. Allen, “Controlling overfitting in classification-tree models of
software quality,” Empirical Software Engineering, vol. 6, no. 1, 2001, pp. 59-79.

L.l. Kuncheva, Combining Pattern Classifiers: Methods and Algorithms. Hoboken, New
Jersey, United States of America: John Wiley & Sons, 2004.

H. Li u.c., “Genetic algorithm for the optimization of features and neural networks in
ECG signals classification,” Scientific Reports, vol. 7, no. 41011, 2017.

M. Lichman, “UCI Machine Learning Repository,” Irvine, CA: University of California,
School of Information and Computer  Science, 2013. Pieejams:

http://archive.ics.uci.edu/ml.

D.S. Liu, S.J. Fan, “A modified decision tree algorithm based on genetic algorithm for
mobile user classification problem,” The Scientific World Journal, Feb. 2014.

B. Marr, “Big Data: 20 Mind-Boggling Facts Everyone Must Read,” Forbes, 30 Sep.
2015.  Pieejams:  https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-
mind-boggling-facts-everyone-must-read/#54ac28f717b1.

M. Mitchell, An Introduction to Genetic Algorithms. Cambridge, Massachusetts, United
States of America: A Bradford Book The MIT Press, 1999.

A.P. Pawlovsky, M. Hiroki, “A kNN method for breast cancer prognosis that uses a
genetic algorithm for component selection,” Toin University of Yokohama Repository,
2017. Pieejams:
https://toin.repo.nii.ac.jp/?action=repository _action_common_download&item_id=216&i
tem_no=1&attribute_id=22&file_no=1.

A. Rammal u.c., “Selection of discriminant mid-infrared wavenumbers by combining a
naive Bayesian classifier and a genetic algorithm: Application to the evaluation of
lignocellulosic biomass biodegradation,” Mathematical Biosciences, vol. 289, 2017, pp.
153-161.

P. Sangani, “Global data to increase 10x by 2025: Data Age 2025,” The Economic Times,
04 Apr. 2017. Pieejams: https://economictimes.indiatimes.com/tech/internet/global-data-
to-increase-10x-by-2025-data-age-2025/articleshow/58004862.cms.

P. Sharma, “Discovery of Classification Rules Using Distributed Genetic Algorithm,”
Procedia Computer Science, vol. 46, 2015, pp. 276-284.

C.N. Silla Jr.,, A.A. Freitas, “A survey of hierarchical classification across different
application domains,” Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 22, no. 1-2, 2011, pp.
31-72.

70


http://archive.ics.uci.edu/ml
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-boggling-facts-everyone-must-read/%2354ac28f717b1
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-boggling-facts-everyone-must-read/%2354ac28f717b1
https://toin.repo.nii.ac.jp/?action=repository_action_common_download&item_id=216&item_no=1&attribute_id=22&file_no=1
https://toin.repo.nii.ac.jp/?action=repository_action_common_download&item_id=216&item_no=1&attribute_id=22&file_no=1
https://economictimes.indiatimes.com/tech/internet/global-data-to-increase-10x-by-2025-data-age-2025/articleshow/58004862.cms
https://economictimes.indiatimes.com/tech/internet/global-data-to-increase-10x-by-2025-data-age-2025/articleshow/58004862.cms

26. Y. Zelenkov, E. Fedorova, D. Chekrizov, “Two-step classification method based on
genetic algorithm for bankruptcy forecasting,” Expert Systems with Applications, vol. 88,
2017, pp. 393-401.

71



PIELIKUMI

72



1. pielikums

Autora izstradatais kods un ta darbinasanai nepiecieSamais

Pirmkods, izpildama datne un izmantotie dati ir pieejami sekojoSaja saité:

https://www.dropbox.com/s/5syc7mk8txpgf5f/EdmundsOzolinsKods.zip?dl=0. Lai minéto

atrastu ir nepiecieSams atvert attiecigo saiti. Iesp&jams, ka vispirms tiks izteikts piedavajums
registréties, bet tas izstradata lejupieladei nav nepiecieSams. Tatad attiecigo piedavajumu var
aizvert. Talak augs€jaja labaja stiiri ir jaatrod poga “Download”, kas lauj lejupieladét arhiva
datni. Attiecigi ir javeic datnes lejupielade un atarhivésana.

Pirmkodu var apskatit mapé “Pirmkods”. Citadi talak ir aprakstits, ka izm&ginat autora
izstradato. Izpildei ir nepiecieSama atjauninata Java.

Vispirms nepiecieSams atvért datni “GAClassifier.jar” (ja nepiecieSams, tad risindgjuma
palaiSanai no komandrindas jalieto komanda “java -jar "GAClassifier.jar"”’), kas atver
saskarnes logu.

Augsgja loga dala var izvéleties izmantojamos datus un kur saglabat rezultatu. Sim
nolikam ir izmantojamas pieejamas “.arff” datnes. Autors norada, ka ja izmanto pieejamas
“.arff” datnes un ja tas atrodas viena mapg, tad p&c trenéSanas datnes izvéles testéSanas datne
izveleties arT vietu, kur saglabat rezultatu datni.

Loga vidgjaja dala var izvé€leties izmantojamos parametrus. Parametru skaidrojumi ir
pieejami caur paskaidrém, ar kursoru uzejot uz attiecigd parametra nosaukuma. Informaciju
par parametriem var apskatit ar magistra darba 4.1., 5.1., 5.3. un 6.1. tabulas.

Sie varianti secigi, sakot no kreisas puses ir: autora atribiitu selekcijas risindjums (4. nodala),
autora klasifikacijas risinajums (5. nodala), autora ansambla klasifikacijas risinajums (6.

nodala) un nejausi izvél&to parametru testi (5. un 6. nodalas risinajumiem).
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2. pielikums

Autora izstradatas krustmijas jaunu individu razosSanai no labako individu

grupas Java funkcija

//creates a new set of members based on an existing best group of members
//calculates value probabilities and weights from the existing best group of members
public void multipleCrossover(HashSet<Individual> nextPopulation,
Individual[] curPopulation, int placelnPop, double percentageFrom,

double percentageTo) throws CloneNotSupportedException{

SelectionIndividual tmpIndividual; //individual to create

double[] probabilityChromosome; //value probabilities as seen in the best group

double[] minWeights; /Iweights are randomized between min and max observed values
double[] maxWeights;

int sizeOfChromosome;

sizeOfChromosome = curPopulation[0].chromosome.length;
probabilityChromosome = new double[sizeOfChromosome];
minWeights = new double[sizeOfChromosome];

maxWeights = new double[sizeOfChromosome];

for(int ¢ = 0; ¢ < sizeOfChromosome; c++){
probabilityChromosome|[c]=0;
minWeights[c] = -1.0;
maxWeights[c] =-1.0;
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//get the probabilities of having true from the best group

/[first get the count and then divide by all to get the probability

/Ifor weights register the min/max values and then use them as ranges
for(int ¢ = placelnPop; ¢ < placelnPop+(int)Math.round(percentageFrom*

GlobalVar.populationSize); c++){

for(int m = 0; m < sizeOfChromosome; m++){
/lprobabilities
if((Boolean)curPopulation[c].chromosome[m] == true){
probabilityChromosome[m]++;
}
/Iweights
if(minWeights[m] == -1.0){
/linitialize if none are present (-1)
minWeights[m] = ((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights[m];
maxWeights[m] = ((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights[m];
}else {
/lextend one way or the other if possible
if(((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights[m] > maxWeights[m]){
maxWeights[m] = ((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights[m];
}
if(((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights|m] < minWeights[m]){
minWeights[m] = ((SelectionIndividual)curPopulation[c]).weights[m];

//get the probabilities for chromosome values
for(int ¢ = 0; ¢ < sizeOfChromosome; c++){

probabilityChromosome[c] /= Math.round(percentageFrom*GlobalVar.populationSize);
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/lcreate the required amount of members from the probabilities and ranges

for(int i = 0; i < (int)Math.round(percentageTo*GlobalVar.populationSize); i++){

/lcreate a new individual
tmpindividual = new SelectionIndividual(sizeOfChromosome, false, useWeights);
for(int ¢ = 0; ¢ < sizeOfChromosome; c++){
/lroll a number and decide on the chromosome value
tmpindividual.chromosome[c] = GlobalVar.randomGenerator.nextDouble() <
probabilityChromosome[c];
/lweights are randomized between min and max observed
((SelectionIndividual)tmpIndividual).weights[c] = minWeights[c] + (maxWeights][c] -

minWeights[c]) * GlobalVar.randomGenerator.nextDouble();

/ladd it or use mutation if it already exists
if(nextPopulation.contains(tmplindividual) == false){
nextPopulation.add(tmplIndividual.clone());
}else {
diversificationMutation(nextPopulation, tmplindividual);
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3. pielikums

Autora izstradatas mutacijas individu dazadibas palielinasanai Java

funkcija

//mutation changes values till an unique individual is created
public void diversificationMutation(HashSet<Individual> nextPopulation,
Individual tmplindividual) throws CloneNotSupportedException{
boolean uniqueFound; //whether an unique value has been found
int placeToFlip; /Iplace where to flip the value

int sizeOfChromosome;

sizeOfChromosome = tmplIndividual.chromosome.length;

uniqueFound = false;

/luniqueness is determined by using the hash set

while(uniqueFound == false){
placeToFlip = GlobalVar.randomGenerator.nextint(sizeOfChromosome);

/flips only chromosome or changes both (chromosome + weights)

if(useWeights == false || GlobalVar.randomGenerator.nextInt(2)<1){

tmplndividual.chromosome[placeToFlip] =
I(Boolean)tmplndividual.chromosome[placeToFlip];

}else {
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/Ifor the weight - first decide on addition or substraction
//and then change by some random value
if(GlobalVar.randomGenerator.nextint(2)<1){
((SelectionIndividual)tmpIndividual).weights[placeToFlip] +=
GlobalVar.randomGenerator.nextDouble();
}else {
((SelectionIndividual)tmpIndividual).weights[placeToFlip] -=

GlobalVar.randomGenerator.nextDouble();

//but don't allow negative weights
if(((SelectionIndividual)tmplIndividual).weights[place ToFlip] < 0)
((SelectionIndividual)tmpIndividual).weights[placeToFlip] =

//add if unique else try again
if(nextPopulation.contains(tmplindividual) == false){
nextPopulation.add(tmplindividual.clone());

uniqueFound = true;
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4. pielikums

Autora izstradatas individu deriguma noteikSanas lielakam datu ierakstu

parklajumam Java funkcija

/1if this is used then fitness is set after evaluation

/lthose individuals who classify instances that other individuals don't
/lare rewarded better

/luses previous information (from evaluation) about voting results
@Override

public void setFitness(Individual[] curPopulation){

double correctVVotes; [ITT classifications
double incorrectVotes; /ITF classifications

double correctPercentage; //based on the previous two variables (votes)
/lturn correctlyVotedFor into probabilities

for(int i = 0; i < correctlyVotedFor.length; i++){
correctlyVotedFor[i] /= (double)GlobalVVar.populationSize;

//sets fitness for all individuals of the current population

for(int i = 0; i < curPopulation.length; i++){

//don't do anything if fitness is already predetermined as "-max"

if(curPopulation[i].fitness >= 0.0){

correctVotes = 0.0;

incorrectVotes = 0.0;
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for(int k = 0; k < correctlyVotedFor.length; k++){

//add fitness (uses correctlyVotedFor)

if(curPopulation[i].correctVotes[k] == true){
curPopulation[i].fitness += (double)((double)1.0-(double)correctlyVotedFor[K]);
correctVotes++;

}

/lregister incorrect votes

if(curPopulation[i].incorrectVotes[k] == true){

incorrect\Votes++;

/ffinally modify the result with correctPercentage and save the achieved correctness
/Ipenalizes high amount of incorrect votes

/lone correct classification is guaranteed due to -MAX assignments
correctPercentage = (correctVotes)/(correctVVotes+incorrect\VVotes);
((ClassificationIndividual)curPopulation[i]).correctness = correctPercentage;

curPopulation[i].fitness *= correctPercentage;

}

}

for(int i = 0; i < correctlyVotedFor.length; i++){
correctlyVotedFor[i] = 0.0;

}
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