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digiti
weighti = @
a’igitI + digity + digit3 + digity + digits + digit

where digit; is the number in position (9-+), digif; is the number in position (9+1),...,
digits is the number in position (9+6). In the case when the last six symbols are zeros,
i.e. “000000”, the weight will be : weight~=1/6.

All the six rules are connected with conjunction [3] for the selection mechanism:

valuel value6
| ) >= levely and .. and | (") >= levelg | then select 3)
1+ weight1 1+ weight6

where level; is the value of a solution considered in the previous cycle, i.e.
level;=(value  /(1+weight|))iterarion-1 » value; is the value that expresses the quality of a
solution with regard to Rulel.

From the expressions it follows that the greater the meaning of weight; is, the
higher requirements are imposed on the objects by the i-th rule which is to participate in
forming the next generation, whereas if there is generated a small weight, the meaning
of value; might also be small. The experiments have proved that coefficients converge
to certain values.
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Darba mérkis bija salidzinat neironu tikla un lémumu koka generdfanas
algoritmu izpliduSas informacijas apstrides uzdevuma. IzplduSas informacijas
apstradei ir izstradatas vairdkas pieejas — gan daZadu arhitektfiru neironu tikli, gan ari
daZadi lemumu koka indukcijas algoritmi.
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Sava darb3 es izmantoju daudzslanu tie§as izplatiSands neironu tiklu ar kltdas
atpakalizplatiSands algoritmu, pieldgojot tikla ieejas un izejas izpliidusu vertibu
att€loSanai saskana ar [2]-[H. Ishibuchi, H. Okada, H. Tanaka, Interpolation of Fuzzy If-
Then Rules by Neural Networks].

Par lémumu koka indukcijas algoritmu, ar kuru salidzinit neironu tikla
rezultatus, es izvélgjos [1]-[Yufei Yuan, Michael J. Shaw, Induction of fuzzy decision
trees] aprakstito pieeju.

Risinamais uzdevums

Par risinama uzdevuma pamatu es pému [1] darbd aprakstito klasifikacijas
problému. Taja runa iet par laika apstakliem sestdien un par to, kadu sporta veidu lai
izvélas atkariba no laika apstakliem.

Laiks var biit aprakstits ar Cetriem atriblitiem:

A = {Outlook, Temperature, Humidity, Wind}
un katram atriblitam iesp8jamas vértibas:

Outlook = {Sunny, Cloudy, Rain},

Temperature = {Cool, Mild, Hot},

Humidity = {Humid, Normal},

Wind = {Windy, Not_windy).

Savukart, klases ir sporta veidi, ko varétu izv€léties nedélas nogalei (Plan):

C = {Swimming, Volleyball, Weight lifting}.

Ta ka Seit visi atribhti un klases attélo cilveka uztveri un véléSanos, tie ir
neskaidri (izplidusi). Pieméram, cilveka sajlitas par aukstu, remdenu vai karstu ir
neskaidra un starp tdm nav noteiktu stingru robeZu. Lai gan no temperatiiras
neskaidribas var izvairities ar skaitlisku mériSanu, likums, kas ieviests lémumu koka,
var saturét maksligu stingru robezu, pieméram: “IF temperature > 20 °C THEN
swimming”. Bet ka rikoties gadijumi, ja temperatiira ir 19 °C? Vai personai pilnigi
noteikti mav jaiet peldéties? Acimredzams, ka miksliga stingra robeza $eit nav vélama.
Lai gan neskaidriba starp swimming vai volleyball varétu ari nebiit, tomér klasifikacija,
ja ta tiek interpretéta ka cilvéka v&lme, var joprojam biit neskaidra. Piemé&ram, laiks var
bt perfekts vai ari vienkar§i samérd labs volejbolam. Klasifikacijas nenoteikiiba
(divdomiba) arT var paradities. Piem&ram, laiks var&tu bt Joti labs gan peld&Sanai, gan
arf volejbolam, un cilvekam varétu bt griiti izvEleties.

Zemak redzamajd 1.tabuld ir neironu tikla apméciba un lémumu koka
generéSana izmantotie dati. Tas ir atribiitu {Outlook, Temperature, Humidity, Wind}
piederibas funkciju vértibas, ki ar klases (Plan) piederibas funkciju vértibas.

Izplidu$a lémumu koka indukcijas algoritms
Izpludu$a lemumu koka indukcijas process sastav no sekojoSiem soliem:
1. Apmacibas datu fuzifikacija;
2. Izplidu$a lémumu koka inducgSana;
3. Lémumu koka parveidosana likumu kopa;
4. Izpludu$o likumu pielietoSana klasifikacija.

1. Apmacibas datu fuzifikicija
Apmacibas datu fuzifikdcija ir konceptualizacijas process, ko cilvéki lieto, lai
samazinatu l&muma veik¥anas procesa izmantotas informacijas parak lielo daudzumu.
Piem&ram, skaitliskds vértibas tiek aizvietotas ar lingvistiskiem terminiem, ki daudz,
videji, maz uit. To piederibas funkcijas var tikt aptuveni noteiktas balstoties uz ekspertu
pieredzi, vai cilvéka vispargjo uztveri. Alternativi, piederibas funkcijas var tikt iegiitas

ISBN - 9984-585-55 -7 |
207




Environment. Technology. Resorces 1999

no statistikas datiem. A1l izplidusi klasterizacija, kas balstas uz paSapmacibu, var tikt
izmantota piederibas funkciju noteik$anai.

1. tabula
Neironu tikla apméciba un lémumu koka genergsani izmantotie dati
Case Outlook Temp. Humidity Wind Plan
Sunny | Cloudy | Rain | Hot | Mild | Cool | Humid | Normal | Windy | Not windy | Volleyb. | Swimm. | W_lift,
I 0.9 0.1 00 11041001} 00 08 0.2 0.4 0.6 0.0 0.8 0.2
2 0.8 0.2 0006} 04] 00 0.0 1.0 0.0 1.0 1.0 0.7 0.0
3 0.0 0.7 03 108]021] 00 0.1 0.9 02 0.8 0.3 0.6 0.1
4 02 07 - 10110307 | 00 02 0.8 0.3 0.7 0.9 0.1 0.0
5 0.0 0.1 09§07 (03] 00 0.5 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 1.0
6 0.0 0.7 03 100¢}03] 07 0.7 0.3 0.4 0.6 02 0.0 0.8
7 0.0 03 07 §00 3001} 10 0.0 1.0 0.1 0.9 0.0 0.0 1.0
8 0.0 1.0 00]100}02] 08 0.2 0.8 0.0 1.0 0.7 0.0 0.3
9 1.0 0.0 00 j10]00] 00 0.6 0.4 0.7 0.3 0.2 0.8 0.0
10 0.9 0.1 00 ] 001} 03 07 0.0 1.0 0.9 0.1 0.0 0.3 0.7
11 0.7 0.3 00 § 1.0} 00 ] 00 1.0 0.0 0.2 0.8 04 0.7 0.0
12 0.2 0.6 02 100 | 1014 00 0.3 0.7 0.3 0.7 0.7 0.2 0.1
13 0.9 0.1 00]02}08 | 00 0.1 0.9 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0
14 0.0 0.9 011007109 ] 01 0.1 0.9 0.7 0.3 0.0 0.0 1.0
15 0.0 0.0 1.0 § 00 | 0.0 1.0 1.0 0.0 0.8 0.2 0.0 0.0 1.0
16 1.0 0.0 00105051 00 0.0 1.0 0.0 1.0 0.8 0.6 0.0

2. Izpliidusa lemumu koka inducéSana

Kognitivas nenoteiktibas meéri. Literatira tiek ieteikti divi kognitivas
nenoteiktibas méri — nenoteiktibas mérs (vaguerness) E, un divdomibas meérs (ambiguity)
E,

E, (vagueness) ir izpludu$a koka analogs ID3 algoritma izmantotajam
entropijas méram. Pienemsim, ka A apzim& izpliduSu kopu universd U ar piederibas
funkeiju g4(u) visiem ueU. Ja U ir diskréta kopa U = {uy, uy, ..., um} un 24 = u,(w;), tad
izpliidusas kopas A nenoteiktiba (jeb fuzziness) tiek definsta ka:

B, (4) === (s In g, + (1= ) 1ol ).

Ta ka visi lingvistiskie termini un klases ir izpliduSas kopas, to nenoteiktibu iesp&jams
aprékinat.

E, (ambiguity). Piepemsim, ka 7 = (n(x)[x € X) apzime normaliz&tu Y varbitibas
sadalfjumu vz X = {Xy, X, ..., Xn}. Varbiitiskais divdomibas mérs tiek definéts ka

E,(V)=g(x) =3 (z -}t
i=1

kur ©° = {m", my', .., Ty} ir varbiitibu sadalifjuma T = {n(X;), 7(X2), ., 7(Xn)}
permutacija sakartota ta, ka ni* > n*m jai=1,2, ..., n,un ng = 0.

Lai noteiktu divdomibu atriblitam 4 starp ta lingvistiskajiem terminiem 7({4) =
{Ty, ..., Ts}, m&s interpret&jam piederibas funkcijas

{aar ()5 pig, (U, )seees Hr, (#,)} ka varbitibas sadaljumu objektam w; iegit

lingvistisko terminu no terminu kopas 7(4) = {Ti, ..., Ts}. Lai normaliz&tu varbitibas
sadalijumu, piepemsim, ka
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o, ) = )/ ey, () s =1, .5,

Tadgjadi, atribiita 4 divdomiba objektam u; var tikt aprékinata ka
E(A(u:)) = g(7mr(uy)).
Tad atribiita A divdomiba ir:

E(d)== 3 E,(A()

Klasu divdomiba tiek aprékinata tapat ka atribltiem.
Izpliidusie likemi. IzpltiduSajam likumam ir forma “IF 4 THEN B”, kas defing saistibu
starp nosacijumu izpliduSo kopu 4 un secindjumu izpliduSo kopu B. Likuma
patiesuma limenis (degree of truth) var tikt mérita ar 4 piederibu (subsethood) B.
Piederiba S(4, B):
M(ANB) Dy min(e, (), 15 (w))

M(4) i)
T4 ir izpliduso kopu analogs Beijesa teorémai.
Izplidusi liectba, Klasifikacijas uzdevuma izpliadusi lieciba (fuzzy evidence) ir
nosacijumu izpliidusi apak§kopa, definéta objektu telpa, kas attélo lingvistiskas vértibas,
ko piepem viens vai vairaki atribliti. Piemé&ram, miisu uzdevuma izplidus lieciba E
varétu bt Hot N Sunny, kas attélo nosacfjumu, kad “the Temperature is Hot and the

Outlook is Sunny”.
Varbiitiba klasificet objektu ki C; , ja dota izpliidusi lieciba E, tiek defingta ka:

#(C,|B)=S(8,C) / maxS(E,C)),

kur S(E, C)) attélo klasifikacijas likuma “TIF £ THEN C;” patiesuma limenis, bet 7(C|E)
= {#(C{E), i = 1, ..., L} ir normaliz&tais varbiitibas sadalijums neizpliidusa telpa C =
{Cy, ...CL}.

Kiasifikicijas divdomiba ar izpliiduse liecibu E tiek definéta ka

G(E) = g(n(C|E)) un kas tiek mérita, balstoties uz varbiitibas sadalijumu #(C|E).
Izpludusu kopu izpliidust atdaliSana (fuzzy partition) tiek definéta sekojosi:

ja ir dota izplidusi lieciba F un izplidusu liecibu kopa P = {E,, ..., Ex} definéta objektu
telpa U, tad P izpliidusi atdaliSana uz F tiek definéta ka _
PIF={E;NF, .., B~ F}, kur katrs objekts iek§ F tiek nodalits uz E; ar piederibu ug;
~ r. Kad F = U, var vienkar5i rakstit P|U = P.

Klasifikacijas divdemiba ar izpliduSo atdaliSanu P = {E|, ..., E;} un izplidusu
liecibu F tiek apzimeta ka G(P|F) un ir vid&jais sv&rtais no klasifikicijas divdomibam
katrai atdalijuma apakskopai:

k
G(P|F)=) w(E,|F)G(E,NF)
i=1
kur G(E; N F) ir klasifikacijas divdomiba ar izplidugo liecibu E; N F, w(E|F) ir svars,
kurs attélo relativo apakskopas E; N F izmé&ru iek§ F.

W(E, | F) = M(E, N F)Zk: M(E, NF)

S(4,B)=

_ Pﬁrldééa.nﬁs starp lingvistiskajiem terminiem var izraisit lielu klasifikacijas
dl’vdo.riu“bu. Lai samazinatu divdomibu, objekta klasifikacijai jabalstds vairak uz
stiprajam neka vdjajam liectbam. Lieciba ir stipra, ja tds piederibas funkcijas vértiba
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parsniedz noteiktu nozimigwma limeni. Ja ir izplidusi lieciba E ar piederibu uz(u), tad
Ea ir izpltidust lieciba ar nozimiguma Iimeni o un piederibu:

g (W), Jape (6)

Os .]a,uE (Zl) <a
Dotajai izpliiduSo liecibu kopai P = {Ej, .., E;} izplidusi kopa F tiek sadalita
nozimiguma [imeni « ka:

PojFa={Ea; " Fa, ..., Eax " Fa}, kur Eq; ir lieciba E; nozimiguma Iimeni o
un Fe ir lieciba F nozimiguma limeni «. Nozimiguma limenis a nodrosina filtru lai
samazinatu divdomibu sadalijumi. Lémumu koka indukcijas procesa vél tiek ieviests
likuma patiesuma limepa slieksnis £.

Izpliidusa lemumu koka induceSana notiek sekojosi

Solis]: Noteikt klasifikacijas divdomibu katram atriblitam un atribiitu ar vismazako
divdomibu izvélgties par lémumu koka sakni.

Solis 2: Izdz&st visus 1émuma mezgla tukSos zarus. Katram lémuma mezgla netukam
zaram izrekinat visu objektu klasificéSanas patiesuma limeni katra klasé. Ja patiesuma
Itmenis, klasificgjot viena klasg, parsniedz doto slieksni f, nobeigt zaru ka lapu (klasi).
Citadi, izsekot, vai papildus atribiits turpinds sadalit zaru (t.i., vai tas generés vairak ka
vienu netuk$u zaru) un samazinas klasifikacijas divdomibu. Ja ja, tad izvéléties atribiitu
ar vismazako Kklasifikacijas divdomibu par jaunu lémuma mezglu uz $3 zara. Ja né,
nobeigt zaru ka lapu (klasi). Uz lapas visi objekti tiks ieskaititi viend klasé ar augstiko
patiesuma limeni.

Solis 3: Atkartot soli 2 visiem jaunajiem generétajiem l€émuma mezgliem lidz talaka
koka augSana nebiis iesp&jama. Tad lémumu koks ir pabeigts.

Augstak minétie soli tiek veikti, pemot véra nozimiguma limeni a. Objekts
pieder zaram tikai tad, ja atbilstosa piederiba ir liclaka par «. Divdomibas mérs ari tiek
aprékinats nozimiguma limeni ¢ Parametram ¢« ir loti nozimiga loma, filtr&jot
nenozimigas liecibas un tad&jadi noveriot nenozimigus zarus un lapas.

Patiesuma limepa slieksnis /5 kontrolg koka aug§anu. Zemaks [ varétu vest pie
mazaka koka, bet ar zemaku klasifikacijas precizitati. Tomér, kad £ tiek palielinats lidz
noteiktam punktam, papildus precizitates pieaugums vairs netick iegits. & un f izvéle
ir atkariga no konkré&ta gadijuma.

Inducgjot koku péc augstak aprakstita uzdevuma datiem ar ¢ = 0.5 un = 0.7,
tiek iegiits sekojoss izpliidis 18mumu koks:

/uEa (u) =

Temperature? (G(Temperature) = 0.48)
Hot (G(Hoi) = 0.45): Outlook? (G(Outlook | Hot) = 0.42)
Sunny: Swimming (S = 0.85)
Cloudy: Swimming (5= 0.72)
Rain: Weight_lifting (S = 0.73)
Mild (G(Mild) = 0.83):  Wind? (G(Wind | Mild) = 0.36)
Windy: Weight lifting (S =0.81)
Not_windy: Volleyball (S = 0.78)
Cool (G(Cool) = 0.20).  Weight lifting (S=0.88),

kur G ir klasifikacijas divdomibas mérs l@muma mezgla, bet S ir Kklasifikacijas
patiesuma Iimenis uz lapas.

3. Lémumu koka parveidoSana likumu kepa
Katrs cel§ pa zariem no saknes lidz lapai var tikt parveidots likum3, kur nosacijums
reprezent€ atribiitus, kas ir cela no saknes 1idz lapai, bet secindjums reprezenté klasi uz
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lapas ar augstako klasifikdcijas patiesuma limeni. No augstik redzama lémumu koka
tiek iegita sekojosa likumu kopa:

Rule 1: IF Temperature is Hot AND Outlook is Sunny THEN Swimming (S = 0.85)
Rule 2: IF Temperature is Hot AND Outlook is Cloudy THEN Swimming (S = 0.72)
Rule 3: IF Temperature is Hot AND Outlook is Rain THEN Weight_lifting (S = 0.73)
Rule 4: TF Temperature is Mild AND Wind is Windy THEN Weight lifting (S=0.81)
Rule 5: IF Temperature is Mild AND Wind is Not_windy THEN Volleyball (S = 0.78)
Rule 6: IF Temperature is Cool THEN Weight lifting (S = 0.88)

Likums 3 var tikt vienkar$ots uz likumu 3

Rule 3°: IF Outlook is Rain THEN Weight_lifting (S = 0.89)

legfito likumu kopu ir iesp&jams vienkér3ot. Seit tiek izmantota vienkar§a metode. Katru
likumu méginam vienkarsot, uz laiku novacot pa vienam atribiitam no ta IF dalas. Tad
pilnigai novakSanai izv€lamies atribiitu, kura novakSana dod augstako vienkarSota
likuma patiesuma limeni. Ja §3 jaund likuma patiesuma limenis nav zemaks par slieksni
B, un par origindla likuma patiesuma ITmeni, vienkar§o$ana ir veiksmiga. Process
turpinas lidz talaka vienkarSoSana nav iesp&jama nevienam likumam. Miisu pieméra 3.
likums var tikt vienkarSots uz 3.”, 3.” likuma patiesuma lfmenis ir 0.89, kas ir augstaks
par originala 3. likuma patiesuma limeni 0.73. Citi likumi vairak nevar tikt vienkaroti.

4. Izpliduso likumu pielietoSana klasifikacija
Kad ir iegfita attiecigd izpliduSo likumu kopa, to var pielietot klasifikacija.
NeizpliduSaja klasifikacija tikai viens likums tiek pielietots katram konkr&tajam
objektam. Turpretl izplidusaja gadijuma, vairaki likumi var tikt pielietoti vienlaicigi un,
tadgjadi, objekts var tikt klasificSts da¥adas klasés ar atSkirigu piederibas pakapi.
Klasifikacija notiek, izrékinot katram objektam nosacijuma piederibu balstoties uz ta
atribiitiem. Tad secindjuma piederibas pakape biis vienada ar nosacijuma piederibu.

Iegiitie rezultiti, to salidzinajums
Lok, rezultati, kas iegiiti ar izpliduSo lémuma koku, balstoties uz 1. tabula
esoSajiem datiem:

2. tabula
Izplidusa lemumu koka apmaicibas rezultiti
Case Classification in training data Classification with learned rules
Volleyb. Swimm. W_lift. Volleyb. Swirm. W_lift.

1 0.0 0.8 0.2 0.0 0.9 0.0
2 1.0 0.7 0.0 0.4 0.6 0.0°
3 0.3 B 0.6 0.1 0.2 0.7 0.3
4 0.9 0.1 0.0 0.7 0.3 03
5 0.0 0.0 1.0 0.3 0.1 0.9
6 0.2 0.0 ) 0.8 0.3 0.0 0.7
7 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0
8 0.7 0.0 0.3 0.2 0.0 0.8*

9 0.2 1T 0.8 © 0.0 0.0 1.0 0.0
10 0.0 0.3 0.7 0.1 0.0 S0
1 0.4 0.7 0.0 0.0 0.7 0.0
12 0.7 0.2 0.1 0.7 0.0 0.3
13 0.0 0.0 1.0 0.0 0.2 0.8
14 0.0 0.0 1.0 0.3 0.0 0.7
15 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0
16 0.8 0.6 0.0 0.5 0.5 0.0°

a ~ nepareiza klasifikacija
b — nevar iz8kirt starp divam vai vairdk klasgém
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No rezultatiem ir redzams, ka no 16 apmacibas piemeriem 3 gadijumos 1€mumu koks
deva nepareizu rezultatu, tatad tas k]idijas 18.75% gadijumu.

Tas pats uzdevums tika risinats, izmantojot daudzslanu tie$3s izplati¥anas
neironu tiklu ar kliidas atpakalizplati$anas algotitmu, pielagojot tikla ieejas un izejas
izplidusu vertibu attéloSanai saskana ar [2]. Apmécot neironu tiklu ar to pasu pieméru
kopu, neironu tikls sp&a 100% gadijumu pareizi klasificét visus apmaco$aja kopa
ietilpstoSos piem&rus, tatad kliida bija 0% gadijumu.

Tadg] ar neironu tiklu tika veikti papildus eksperimenti, izslédzot no apmaco¥as
kopas daZus piem8rus un p&c tam méginot tos klasificet. Jauktd seciba tika izslégti gan
2, gan 4, gan 6 pieméri un tika novertéta klasifikacijas kvalitate. Jasaka, ka t3 bija stipri
atkaiTga no neironu tikla parametriem — neironu skaita sléptaja slani (tika izm&ginati no
1 Iidz 6), apmacibas koeficienta f, apmacibas procesa iteraciju skaita un uzdota k]adas
Iimepa. Tade] katrd izm&ginajuma rezultati bija atSkirigi un tos ir praktiski neiesp&jams
sistematiz8t tabulas vai grafika veida. Tomeér jasaka, ka vid§jais klidiSanas procents,
klasificgjot piemeérus, kas nebija ieklauti apmacosaja kopa sastadija apméram 50%.

Secinajumi

Darba meérkis bija salidzinat neironu tikla un [émumu koka generéSanas
algoritmu izplidusas informacijas apstrades uzdevuma.

Darba iegitie rezultati liecina, ka, test€jot apmacitu sisttmu ar apméacosaja
pieméru kopa esofajiem piemériem, neironu tikls dod labakus rezultatus (klida 0%),
turpreti lémumu koks kliidijas 18.75% gadijumu.

Test&jot ar piemériem, kas neietilpa apmacosaja kopa, neironu tikls kladijas
aptuveni 50% gadijumu, kas ir loti augsts kliidas Iimenis, kas praktiski liedz izmantot
sistému ar $adu arhitektiiru redlu uzdevumu risina$ana. Tomer jasaka, ka ir izstradatas
vairakas neironu tiklu arhitektiiras, kas ievérojami labak apstrada izplidusus datus.
DaZas no tim ir apskatitas [3] - Detlef Nauck, Neuro-fuzzy systems: review and
prospects, EUFIT *97, September 8 — 11, 1997., pp. 1044 - 1053.
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