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ZINASANU IEGUVES METODES

Intelektualo datu analizes sistemas biitisks Ir jautajums —
Kas Ir zinasanas un ar Ko tas atSkiras no datiem.

Dati — tie ir atseviski fakti, kas raksturo objektus val
procesus kada konkréta pielietojuma joma, ka ari to ipasibas.
Zinasanas — dazadas definicijas:

«,zindSanas ir informacija — saistita ar likumiem, kas lauj automatiski izdarit
slédzienus, lai informacija varétu tikt pielietota lietderigiem mérkiem”;

o ,zinaSanas var tikt att€élotas ka likumi un fakti. Likums ir apgalvojums, kas
ir vai nu patiess, vai aplams un satur IF dalu un THEN dalu. Fakts ir
beznosacijuma apgalvojums, kas pienemts ka patiess laika, kad tas tiek
lietots™:

«,zindSanas — cilvéka pielietojuma jomas likumsakaribas (principi, saites,
likumi), kas ieguti cilvéka praktiskas darbibas un profesionalas pieredzes
rezultata”. 2



MOTIVACIJA

- analizejamo daudzdimensiju datu apjoms klust
parak liels klasiskas statistiskas analizes iespéjam;

- popularas neironu tiklu metodes darbojas péec
,melnas kastes” principa, kas lietotajam apgrutina
interpretet iegutos rezultatus;

- ieprieks nezinamu likumsakaribu atrasana datos;

- iespeéja izteikt atrastas likumsakaribas lietotajam
uztverama un saprotama veida.



LIKUMU IEGUSANAS METODES

Galvena prasiba, kas tiek izvirzita datu analizes rezultatiem, ir tada, ka
vienmeér nepiecieSams péc iespéjas korektak interpretét rezultatus. Likumi, kas
izsaka atrastas likumsakaribas, jaformulé vienkarSos un saprotamos logisko
izteikumu veidos, t.i., tiem jabiit $ada veida logiskiem likumiem:

JA {(1. notikums) un (2. notikums) un ...(N. notikums)} TAD ...

Vispariga veida tie ir logiskie nosacttie likumi (produkciju likumi):

IF (1.nosacijums) un (2.nosacijums)un...(N.nosacijums) THEN (sledziens)
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LIKUMU IEGUSANAS METODES
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LIKUMU IEGUSANAS METODES
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LIKUMU IEGUSANAS METODES

. 1ZPLUDUSO LIKUMU BAZES
PROJEKTESANA

» LIKUMU IEGUSANA NO APMACITIEM
NEIRONU TIKLIEM

(Klasterizacijas pielietosana !)



. 1ZPLUDUSO LIKUMU BAZES
PROJEKTESANA



IZPLUDUSI KLASTERIZACIJA

Datu sadalijums klasteros
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..........
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PiederTLpas funkcijas

» X1



FCM

Izpludusais C-Mean algoritms (FCM) atSkiras no klasiska C-Mean
algoritma ar to, ka tas izmanto izpludusu kopu elementus - klasteru
punkti tiek nodaliti ar piederibas pakapi.

- Punkti starp diviem klasteru centriem nosaka piederibas
attiecibas starp Siem klasteriem

1
- Piederibas matrica -[0,1]: M = i\ 2700
Z':l()
j djk
- o . . . -— am . ¢ c K
- Merka funkcijas minimizacija : J(M,c,,c,,..C.) :Z‘]i :ZZmi‘idﬁ(
=1 i=1 k=1
N~
- Optimala centra noteik3ana: o = LM
i K m-q
k=1 1K
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FCM ALGORITMS

(1)
algoritms (3)
(4)
(3)

Inicializé  piederibas matricu M ar
gadijumveértibam starp 0 un 1.

Izskaitlo ¢ klasteru centrus ¢; (i=1.2....c)

Izskaitlo meérka funkeiju. Ja sasniegts apstasanas
nosacijums — beigt darbu, citadi turpinat.

Izskaitlo jauno piederthas matricu

Pariet uz soli (2).

g

Tiks izmantots likumu bazes konstruesana

piederibas funkciju iegusSanai
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|IZPLUDUSU LIKUMU BAZES IEGUSANA

Izpludusa klasifikatora butiba:

- bazéjas uz galigu likumu R kopu, kam izpildas:

R: IFxq ir k% un ..... un x, ir pPs THEN Klase ir Cx

kur Cg e C. u% ir X; izpladusi kopa t.i. . p¥% : X;i = [0,1]

Likumu sadalijums:

( C, jau®P(X,.x)>uP(x,
¢ C, citadi

R(X,...Xx;) =

Divdimensiju gadijuma:
IF xirgtunyirv1l THEN klase ir A

IF xirg2unyirv2 THEN klase ir B

., X )visiemDeC,D=C

5 Etapi
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|IZPLUDUSU LIKUMU BAZES IEGUSANA

5 Etapi

1.leejas un izejas datu nodalisana -Intervalu noteik§ana: (2N+1)

2.Likumu konstruésana uz apmacosas kopas datiem:
- Katram apmacoso datu parim var uzdot vienu likumu

3.Ticamibas pakapes noteikSana katram likumam.
4.Likumu baze tabulas forma.

5.Defazifikacija

leguta likumu baze
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IRIS PIEMERS

IRIS datu baze: satur tris ziedu klases:
pa 50 elementiem katra:
setosa, versicologg;n virginica. [—)

Petal Sepal

Katram ziedam ir 4 parametri.
SL - kauslapas garums (sepal length),
SW - kauslapas platums (sepal width);

PL - ziedlapas garums (petal length);
PW - ziedlapas platums (petal width).

Setosa Versicolor Virginica
SL | SW | PL | PW SL | SW | PL | PW SL | SW | PL | PW S -
51| 35 | 1.4 | 02 70 | 32 | 47 | 14 63 | 33 | 60 | 25 || Setosa-lineari atdalama.
49 | 30 | 14 | 02 64 | 32 | 45 | 15 58 | 27 | 51 | L9 || Versicolor un Virginica —
47 | 32 | 13 | 02 69 | 31 | 49 | 15 71 | 30 | 59 | 2.1 »
46 | 31 | 15 | 02 55 | 23 | 40 | 1.3 63 | 29 | 56 | 1.8 | Ne.
50 | 36 | 14 | 02 65 | 2.8 | 46 | 15 65 | 3.0 | 58 | 2.2
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http://www.missouriplants.com/Bluealt/Iris_virginica_flower.jpg

PIEMERS

Tika izskaitlotas 3 piederibas funkcijas 3 klasém —
- iegati 4 likumi I klasei, 3 likumi Il klasei un 11 likumi Il klasei (kopa 18)

leguto likumu fragments:

Likums 1: IF X1 ir MFL1 ar piederibu 1 AND X2 ir MF2 ar piederibu 0.83333 AND X3 ir MF1 ar piederibu
0.9661 AND X4 ir MF1 ar piederibu 1 THEN KLASE ir 1 ar piederibu 0.76483

Likums 2: IF X1 ir MF2 ar piederibu 0.77778 AND X2 ir MF3 ar piederibu 1 AND X3 ir MF1 ar piederibu
0.83051 AND X4 ir MF1 ar piederibu 0.75 THEN KLASE ir 1 ar piederibu 0.46024

Likums 3: IF X1 ir MF2 ar piederibu 0.66667 AND X2 ir MF2 ar piederibu 0.75 AND X3 ir MF1 ar piederibu
0.89831 AND X4 ir MF1 ar piederibu 0.91667 THEN KLASE ir 1 ar piederibu 0.39114

Likums 4: IF X1 ir MF1 ar piederibu 0.88889 AND X2 ir MF1 ar piederibu 0.75 AND X3 ir MF1 ar piederibu
0.89831 AND X4 ir MF1 ar piederibu 0.83333 THEN KLASE ir 1 ar piederibu 0.47411
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Il LIKUMU IEGUSANA NO APMACITIEM
NEIRONU TIKLIEM
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LIKUMU IEGUVES PROCESS

Klasifikacijas
Neironu tikls Tikla parametri robezvertibas
izteiktas ka likumi

Svari % o0
[ Slieksna G

vértibas QG

T ™. :> THEN

ELSE..
Analizes % QGQ
= o

algoritms

Konvertacija
uz likumu bazi
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RBF NEIRONU TIKLA PIEMEROTIBA

1. Slépta slana neironi ar radialo
<: (Gausa) aktivacijas funkciju:

X =il

O(X)=e

3. Elements Feature sastav no:

2. Katrs sléptais neirons produce @
vienu likumu forma: ¢ izskaitlotajam RBF ceniru p, augséjam un
ﬂ apakséjam robezveértiham
: + RBF platuma jeb radiusa ¢
}:E‘- %Eg?:ll;ﬁ,}z lfS%RRUI}EEAANN% * Gausg flmkcijis parametra S (Sfeepness)
IF Feaiure, is TRUE ﬁ
THEN Class,

4. Likumu ieguves algoritms
RULEX
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RBF APMACIBA

Tiek uzdots
apmacibas
izlases objektu
kopums {X}
Y
1. apmacibas Radialas Radialas
etaps - <« » aktivizacijas | ,  aktivizacijas
KLASTERIZACIJA funkcijas formas funkcijas parametru

noteikSana noteikSana

Y

2. apmacibas etaps-
APMACIBA AR
SKOLOTAJU




RULEX ALGORITMS

Teeja: REBEF centra vértihas |

{ausa funkcijas platums o
Parametrs 8§

Izeja: Viens likums katram sléptajam elementam

Procedira: RBEF tikla apmacibas procediira
Eatram sleptajam elementam:

Katram |1
Klmmu: Wi- G + 5
Xupper— i + Gi- S
Eonstrugjam likumu ar:

antecedents=[ Xjower, Xupperl
Apvienojam antecedentus ar AND

Pieliekam klases 1ezinu
Teralcstam lilkkumu.
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LIKUMU IEGUSANAS DEMONSTRACIJA

Dati pieméram:

T *

O st D WO O
1 1 11 1 1 1 1 1 1
e
@ .

X1

Centri : pn;=(-0.73; 0.26) un p,=(0.97;-0.35).
Radiusi: ¢/=1.07 un 0;=1.04

Cluster 1. X; oner= -0.73 - 1.03 + 0.6= - 1.16; X jower=0.26 - 1.03 +0.6= -0.17;
X upper= -0.73+1.03-0.6 = -0.3; Xy ypper=0.26 +1.03 - 0.6= 0.69.

Cluster 2. X; jower=0.97 -1.01 + 0.6= 0.56; X, jower= -0.35 - 1.01 +0.6=-0.76;
X2 upper= 0.97+1.01-0.6 = 1.38; X ypper=-0.35 +1.01 - 0.6= 0.06.

Rezultati pie $=0.6 [=) !F (42-116 AND<-0.3) AND IF (x; 2- 017 AND <0.69) THEN CLASS 1
IF (x;> 0.56 AND < 1.38) AND IF (x, 2 - 0.76 AND < 0.06) THEN CLASS 2

Rezultati pie S=0 :> IF (x,>-1.76 AND <0.3) AND IF (x, =-0.77 AND < 1.29) THEN CLASS 1
IF (x;= -0.04 AND < 1.98) AND IF (x, > - 1.36 AND < 0.66) THEN CLASS 2
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LIKUMU IEGUSANAS DEMONSTRACIJA

S=0.6

Kladaini - 12 ieejas vektorino 14

(86% kladu)

Kladaini

S=0

- 4 ieejas vektorino 14
(28% Kladu) - 3, 6, 12, 13 punkti
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Likumiem atbilstoSo elementu kopskaita

IRIS PIEMERS

(%) atkartba no S

Parametra S vertibas

-0,8

20,7

-0,6

-0,4

-0,3

-0,2

-0,1

0

0,1

0,2

0,3

0,6

%

98,7

98,7

97,3

92,7

87,3

84

70,7

58,7

47,3

34,7

23,3
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SECINAJUMI

» Metodes uz RBF tikla pamata un izpliduso
likumu metodes darbibas rezultatus var
salidzinat tikai péc ieguto likumu ,kvalitates”
raditaju parbaudes, t.i., izskaitlojot likumus
pareizi aprakstoso elementu skaitu.

» Klasterizaciju dazadas metodés var izmantot
likumu ieglisana no daudzdimensiju datiem.

» legdtie likumi dod iespé€ju analizét sleptas
likumsakaribas datos.
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PALDIES PAR UZMANIBU !
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