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Seznam uporabljenih kratic in simbolov

AUC ang. Area Under the ROC Curve -
plogina pod krivuljo ROC
CA ang. Classification Accuracy -
klasificijska tonost
CD ang. Critical Diffrence -
kriticna razlika
CV ang. Cross Validation -
préno preverjanje
k-NN ang. K-Nearest Neighbors -
k-najblizjih sosedov
MDL ang. Minimum Description Length -
princip najkrajSega opisa
RF ang. Random Forest -
nakljini gozdovi
ROC ang. Reciever Operating Characteristic -
ROC krivulja
SD ang. Standard Deviation -
standardni odklon
UCI ang. University of California, Irvine



Povzetek

V nalogi predlagamo novo metodo za diskretizadfjoskusa uporabiti metode razvehja za
dolccitev mej. Uporabili smo dve dobro znani metodi rdzanja in sicer razvi&nje k-means ter
hierarhtno razvrganje.

Diskretizacija je dobro znan in tezak problem \ojsiem wenju in podatkovnem rudarjenju,
posebno pri atributih, ki so med sebojdno odvisni. Ker veliko obstojgh metod ne uposSteva
odvisnosti med atributi, smo poizkuSali razviti @igem, ki bo poskuSal odvisnosti implicitno
zaznati s pomgo razvr&anja.

Na zaetku predstavimo nekaj obstéijle metod diskretizacije in klasifikatorje, ki soarabljeni
v nalogi. Predstavimo idejo diskretizacije z razarjem, pricemer skuSamo odgovoriti na
osnovna vpraSanja: katero vrsto razar§a uporabiti, koliko skupin je potrebnih, kakauplke
glasujejo za meje ter kako iz kandidatov za me@iz konéne meje. Metode smo preverili s
testi na umetnih domenah z émimi odvisnostmi in na realnih domenah. Uporabinmekaj
razlicic diskretizacije z razvt@anjem. Pokazemo, da se s to metodo da reSiti mekatanere z
mocnimi odvisnostmi. Na koncu predstavimo Se nekajmitoizboljSav in idej za nadaljnje delo.

Klju éne besede:

diskretizacija, razvi&anje, stojno &enje, Stevilski atributi
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Abstract

We propose a new method for discretization, whislkesuclustering to determine candidate
boundaries. We use two well-known clustering meshddmeans clustering and hierarchical
clustering.

Discretization is well-know and difficult problem machine learning and data mining, especially
for strongly dependent attributes. Most existinghnds do not take dependencies into account,
therefore we develop an algorithm, which will findependencies implicitly with the help of
clustering.

First we present some known discretization metladisclassification algorithms, which we use
in the presentation. We present the idea of cluimjdvased discretization and try to answer the
following questions: which clustering method to ,ueew many clusters do we need, how do
clusters vote for boundaries and how to choosé fioandaries from candidates. We extensively
test the approach on artificial domains with stralegpendencies and on real domains. We test
several variations of cluster-based discretizagiod show the methods can solve some cases with
strongly dependent attributes. Finally, we suggesisible improvements and extensions of the
work.

Keywords:

discretization, clustering, machine learning, numattributes



Poglavje 1

1 Uvod

Veliko algoritmov strojnega denja in podatkovnega rudarjenja za svoje delovaajeebuje
diskretizirane atribute. Veliko podatkov, ki jih lbi;mo z merjenem ima Stevilsko (nunier oz.
zvezno) obliko kot so na primer viSina, dolzinaglwsost holesterola v krvi, temperatura itd.
Naloga diskretizacije je, da iz Stevilskega atrébutredi diskretnega pri tem pa meje postavi
tako, da je izgubljen&im manj informacije. Na primer, viSino razdelimo digkretne vrednosti:
visok, srednji in nizek. To je v sploSnem teZavewbfem, Se posebn®e imamo ve atributov, ki

so med seboj némo odvisni.

Predstavimo novo metodo za diskretizacijo, s kateoizkuSamo poiskati odvisnosti med
Stevilskimi atributi. Meje za diskretizacijo poizamo dobiti s pomgo razvr&anja (ang.
clustering oz. slovensko rojenje), ki ima to lastnala zdruzuje primere, ki so si med seboj
podobni.

V 2. poglavju predstavimo uporabliene klasifikagdorin mere ocenjevanja Kklasifikatorjev.
Obstojee diskretizacije uporabljene v tem delu so opisaBe poglavju. V 4. poglavju opiSemo
idejo diskretizacije z razvtanjem skupaj z moznimi razicami in uporabljenimi reSitvami. V 5.
poglavju preverimo, kako se diskretizacija z razanfem izkaze na umetnih in realnih domenabh.
V zakljucku podamo glavne ugotovitve ter predlagamo ragsiiit ideje za nadaljnje delo.






Poglavje 2

2 Klasifikatorji in vrednotenje modelov

Za primerjavo algoritmov smo uporabili dve merianjevanje &€enja in sicer klasificijsko
to¢nost in AUC ter naslednje Stiri klasifikatorje:

* naivni Bayes,

» odlccitveno drevo,

* nakljueni gozdovi,

* k-najblizjih sosedov.

Metode so povzete po [3], kjer si lahko ogledanth podrobnejSi opis.
2.1 Uporabljeni klasifikatorji

2.1.1 Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator (ang. naive Bayes diéx9 je eden od najbolj uporabljenih
klasifikatorjev in je izpeljan iz Bayesovega pravil

PV 1)

P(r V) =P(r,) P(V)

Kjer je P(ry), k = 1..ny apriorna verjetnost razredo®(V) apriorna verjetnost primera z
atributnim opisomV in P(V|ry) pogojna verjetnost primera z atributnim opisonprv danem
razredury.

Naivni Bayes predpostavlja pogojno neodvisnost wvosti razlénih atributov pri danem razredu,
zaradi cesar je tudi dobil ime naivni. Kljub svoji naivhoste v praksi pokaze kot dober
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klasifikator tudi kadar neodvisnost med atributi di&i popolnoma. Veliko slabSe deluje pri
mocnih odvisnostih atributov.

Kon¢na formula za uporabo Bayesovega klasifikatorjaljdol iz Bayesovega pravila ob
uposStevanju neodvisnosti atributov je:

= P Ivi)

P(r, [V) =P(r,) 1P

kjer je P(r¢vi), k = 1..ng pogojna verjetnosti razreda pri dani vrednegsétributad;, i = 1..a.

2.1.2 OdI&itveno drevo

Odlccitvena drevesa so pogosto uporabljena metoda s#ikéecijo v strojnem tenju. Metoda
zgradi drevo, v katerem predstavljajo notranja oal atribute, veje drevesa ustrezajo
podmnozicam vrednosti atributov in listi razreddbmbra lastnost odtatvenih dreves je, da so
klasifikatorji razumljivi, ker se da drevesa vizahti in iz njih razbrati zakonitosti, ki se
pojavljajo v modelu.

Osnovni algoritem zadenje odld@itvenih dreves je nasledniji:

Ce je izpolnjen ustavitveni pogoj,
potem postavi list, ki vKkljéuje vse dne primere;
sicer
izberi “najboljSi” atributAy;
ozn&i naslednike z vrednostmi atribug
za vsako vredno¥f atributaA ponovi:
rekurzivno zgradi poddrevo z ustrezno podmnogigoh primerov;

Ustavitveni pogoji so lahko naslednji:
» dovolj ¢ista Wha mnoZzica,
« premalo @nih primerov za zanesljivo nadaljevanje gradnjevésa,
* zmanjkalo je dobrih atributov.

V testih v 4. poglavju je za izbiro najboljSegailaita uporabljen algoritem MDL, druge pogoste
moznosti so Se informacijski prispevek, razmerjorimacijskega prispevka, Gini-indeks in
ReliefF. V naSem primeru je uporabljena binarizgdigar pomeni, da se notranje voatis/edno
razdeli na dva dela. Za ustavitveni pogoj je izhrd®0%¢cistost ali vsaj 2 elementa v listu
drevesa.

V nizjih nivojih drevesa vozli&m ponavadi ustreza majhno Stevitmiln primerov, zaradiesar
se ti preve prilegajo &¥ni mnoZici in so zato ta vozlia nezanesljiva. Za reSitev tega se drevesa
naknadno poreZe. Za rezanje drevesa je v tem gel@bljena m-ocena.

Pri gradnji odlgitvenega drevesa je lahko uporabljena tudi konsitmé& indukcija, kar izboljSa
rezultate pri odvisnostih atributov.



2.1.3 Nakljuéni gozdovi

Metoda nakljgnih gozdov je razSiritev odidvenih dreves in powa tainost napovedi
odIccitvenega drevesa.

Algoritem zgradi veliko Stevilo odldtvenih dreves (100 ali tudi ¥ Vsako drevo za
klasifikacijo novega primera glasuje za svoj raziedzred, ki dobi najweglasov je izbran.

Gradnja dreves poteka nekoliko dragakot pri odl@itvenih drevesih. Razlika je pri izbiri
najboljSega atributéd;. Namesto, da bi za izbiro najboljSega atributadi@irali vsi atributi, jih
izberemo nekaj. Za Stevilo kandidatov se upordbljaritem Stevila vseh atributov 2iana za 1,
koren Stevila vseh atributov, ali kar preprostesam atribut.

V naSem primeru uporabljamo koren Stevila vselbatov za dolditev kandidatov. Za gradnjo
dreves tudi ne uporabljamo naknadnega rezanja sliavenstruktivne indukcije.

2.1.4 K-najblizjih sosedov

K-najblizjih sosedov(k-NN) je eden preprostejSipaltmov za klasifikacijo in spada v algoritme
tako imenovane lene algoritméanja, ker si le zapomni vs€ne primere, vso delo pa prenese
nacas klasifikacije.

o

nov primer klasificira glede na glasove sosedov.

Pri dolatanju najblizjih sosedov se za nundee atribute najpogosteje uporablja evklidska
razdalja, za diskretne atribute pa zgolj razlikalr@en 1. Algoritem je moZno tudi razSiriti, da so
glasovi sosedov uteZeni glede na njihovo razdaljonovega primera in z apriorno verjetnostjo
razredov.

V naSem primeru je uporabljenih 10 sosedov, kiglasujejo z enako nio.

2.2 Uporabljeni meri za ocenjevanje genja

2.21 Klasificijska toénost

Klasificijsko ta¢nost (angl. classification accuracy) definiramo ketmerje med vsemi pravilno
reSenimi primerN, in vsemi primeriN.

N
CA= W"*locp/o

Slabost te mere je, da je v primeru, ko jéingki razred zastopan 90%, zelo lahko dobiti tiiviia
klasifikator, ki ima 90% klasificijsko tnost s klasificiranjem vseh primerov véueski razred.
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2.2.2 Krivulja ROC

Krivulja ROC (ang. Reciever Operating Charactesjstizhaja iz podr§a teorije odkrivanja
signalov in omoge&a analizo razmerja med senzitivnostjo in sp&edstjo.

Senzitivnost je definirana kot odstotek pravilnadificiranih pozitivnih primerov in specénost
kot odstotek pravilno klasificiranih negativnih iperov.

06 0s 1.0
I I

Senzitivnost

04

02

0.0

T T T T T T
0o 02 04 06 08 1.0

T-specifinost

Slika 2. 1: Primer ROC krivulje

AUC (ang. Area Under the ROC Curve) dobimo tako,iztacunamo povrSino pod krivuljo
ROC, ki je prikazana na sliki 2.1. AUC nam povekdkadobro Klasifikator razkh med
pozitivnim in negativnim primerom. \é@ kot je vrednost AUC, boljSi je klasifikator. Gpialni
klasifikator ima AUC oceno 1, nakiai pa 0.5, ki ga predstavlja premica izke 0.0 do 1.1.

2.3 Friedmanov test

Za primerjavo rezultatov smo izbrali Friedmanou,t&sje opisan v [1]. Osnovna ideja je v tem,
da posamezne rezultate rangiramo in natocizramo povpréni rang. Friedmanov test testira
nicelno hipotezo, ki predpostavlja, da imajo vsi réatllenak povpréni rang.

Ce uspemo zavrniti delno hipotezo, lahko nadaljujemo z Nemenyivim test® tem testom

izracunamo kriténo razliko(ang. critical diffrence (CD)), ki namya za koliko se morajo rangi
razlikovati, e predpostavimo verjetnost napake prvega gdia je en rezultat boljSi oz. slabsi
od drugega.



Poglavje 3

3 Obstojate diskretizacije

Obstojée metode za diskretizacijo v grobem delimo v dveupski: nadzorovane in
nenadzorovane. Pri nadzorovanih diskretizacija igyaSvrednosti razreda pri nenadzorovani pa
ne. Primera nenadzorovanih diskretizacij sta erfeMorentna in ekvidistatna. Pod
nadzorovane pa sodijo pozreSna, Fayyad-Irani, MidZzreSna z ReliefF-om itd. Diskretizacije z
uporabo ReliefF-a lahko poda pravilne meje tudrimprih manih odvisnosti med atributi [4].

3.1 Ekvidistanéna diskretizacija

Ekvidistartna diskretizacija je ena najpreprostejSih diskaefiz ki pri izbiri mej ne upoSteva
razreda ter vse meje ddlaaenkrat.

Metoda deluje tako, da p@é& maksimalno in minimalno vrednost atributa tepoaz med njima
razdeli nan enako Sirokih intervalov. Pri tem mora bitpodan vnaprej kot parameter.

S tem postopkom lahko pade v posamezen intervialdnis ve& primerov kot v druge. Metoda je
tudi zelo olutljiva na skrajne robne primere.

3.2 Enako-frekvertna diskretizacija

Tudi ta metoda je nenadzorovana in globalna. Itkeejmetode je v tem, da imamo intervale z
enakim ali skoraj enakim Stevilom vrednosti atrébut

Kot pri ekvidistagni diskretizaciji moramo tudi pri tej vnaprej podstevilo intervalomn. Enako
Stevilo primerov v vsakem intervalu dosezemo takoyrednosti atributa nak&goce sortiramo
in nato v vsak interval po vrsti damé / n vrednosti atributa, kjer j& Stevilo vseh &nih
primerov. Kadar ima atribut veliko Stevilo enakireginosti, nastane tezava saj ni dobro enakih
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vrednosti atributa razdeliti v razhi diskretni vrednosti. Zaradi tega je treba odatopd idealne
razporeditve.

3.3 PozresSna

PoZreSna metoda je za razliko od prejSnjih dvelzoradana in lokalna diskretizacija. Obstajata
dva pristopa k pozresni diskretizaciji in sicgl spodaj navzgaerod zgoraj navzdol

Pri metodi od spodaj navzgor&eemo zN intervali, kjerN predstavlja Stevilo dnih primerov.
Te intervale nato zdruzujemo dokler kvaliteta attéb nara®a glede na uporabljeno funkcijo
merjenja kvalitete atributd.asovna zahtevnost takega pristop@{i).

Pri metodi od zgoraj navzdol @@mo z enim samim intervalov in nat@&ago mejo, ki bo

najvet poveiala kvaliteto atributaCasovna zahtevnost te metode je t@fN?), a v praksi je

Stevilo dobljenih mek veliko manjSe od Stevilacnih primerov in se zatdéasovna zahtevnost
zmanjSa n@®(kN).

Uporabljena pozreSna metoda je od spodaj navzgormgrjenje kvalitete atributa uporablja
informacijski prispevek.

3.4 Fayyad-lrani MDL

Fayyad in Irani sta razvila nadzorovano in lokametodo, ki je osnovana na pozresSni metodi z
nekaj izboljSavami.

Za binarizacijo sta uporabila informacijski prisp&vin princip MDL za ustavitev postopka
nadaljnje delitve atributov.

Algoritem sta tudi pohitrila z ugotovitvijo, da n@emed intervali vedno nastopi mednimi
primeri, ki imajo razkken razred. S tem sta metodo pohitrila, ker je tel tipicno veliko manj
od vseh moznih mej.

Uporabljena metoda je narejena po [2] in razSirfaka, da lahko dolomo zaetne kandidate za
meje.

3.5 PozreSna z ReliefF-om

ReliefF je mera za ocenjevanje kvalitete atrib@al drugih mer se razlikuje po tem, da ne
predpostavlja apriorne in pogojne odvisnosti atolupri danem razredu. Zaradi tega tudi ni
kratkovidna. Kot vsako mero za ocenjevanje kvaitatributov se da tudi to uporabiti za
diskretizacijo atributov.

Osnovna ideja algoritma Relief je, da za vséthi primer poige najblizji primer iz istega razreda
(najblizji zadetek) in najblizji primer iz naspre@ga primer (najblizji pogreSek). Na tacma
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oceni kvaliteto atributa glede na lokalne @hreosti razla@evanja razredov. Ravno lokalnost pa
vklju¢uje v oceno tudi ostale atribute.

Algoritem Relief je naslednji:

Inicializiraj vektorW dolzinea (Stevilo atributov) na O ter dalom (Stevilo iteracij)
Forj =1tom
Naklju¢no izberi primei
Primerui poi&i najblizji pogreSekM in najblizji zadeteld
For att = 1to a
WIatt] <- W[att] - diff(att, i, H)/m + diff(attj, M)/m

Return W
Kjer je
|V(i,J') —v("")|
Max — Min, ' A jezveneni
diff (A,u;,u,) = 0, v =y®9in A jediskretni,
1, v £y@9in A jediskretni

kier stau; in uy uéna primera i/ vrednost atributé; unega primerai.

ReliefF vsebuje tri razSiritve:
» deluje pri neznanih vrednostih atributov,
* namesto najblizjega pogreska in zadetka izkerablizjih pogreskov in zadetkov, kar
zmanjSa obtutljivost na Sum v podatkih.
» deluje na vérazrednih problemih.

PozreSna diskretizacija z ReliefF-om je izvedeafgenritmom navedenem v [4].
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Poglavje4

4 Diskretizacija z razvr&anjem

Razvrganje spada med nenadzorovane metode strojnegggau Gre za postopek zdruzevanja
ucnih primerov, ki so si v nekem smislu podobni[S@dBbnost primerov je dotena glede na
razdaljo med &nimi primeri v prostoru atributov. Mere za razdabo evklidska razdalja,
manhattanska razdalja, Hammingova razdalja itd.

Ideja diskretizacijske metode je v tem, da failu primerih naredimo postopek raziagja. Ker
razvr&anje grupira podobne primere glede na razdaljo njmi, upamo, da dobljene skupine
vsebujejo primere z enakimi razredi. Te skupineydabujejo podmnozice vselinih primerov,
uporabimo za dolitev zaetnih naravnih mej atributov.

Razvrganje naenkrat upoSteva vse atribute, ki jiddmoo diskretizirati, zato pfakujemo, da te
meje ohranjajo tudi informacijo o odvisnosti attiin in s tem predlagajo boljSe meje od
obstoje€ih metod.

Diskretizacija z razvi&anjem je izpeljana po naslednjem algoritmu:

1. Izbira kandidatov z rojenjem Kkjer je treba doto
» vrsto rojenja,
» Stevilo skupin,
* izbira kandidatov za meje,

2. lzbira kognih mej

V nadaljnjih podpoglavjih opiSemo nekatere resSiwegornji algoritem. Glede na to, da so vsa
vpraSanja odprta, se za nadaljevanje uporabfaaaicic diskretizacije z razve&anjem.
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4.1 Uporabljeni vrsti razvrSéanja

Za to nalogo smo preizkusali dve vrsti razer§a in sicer k-means razeahje in hierariino
razvrganje.

4.1.1 K-means razvrganje

K-means razvi&anje skuSa dobiti skupine, tako da minimizira vskw@adratov znotraj vsake
skupine. V sploSnem gasovna zahtevnost k-means algoritma naslednja[8]:

* NP poln problem, @ dimenzionalnem evklidskem prostoru za dve skupini

* NP poln problem, za poljubno Stevilo skugim 2d ravnini

«  O(n™*logn), ¢e stak in d podana, kjer j@ Stevilo wnih primerov

Zaradi visokecasovne kompleksnosti optimalne reSitve tega proalem uporablja naslednji
algoritem:

* izberi Stevilo skupirk,

* naklju¢no generirak skupin in dolgi sredi€a le teh, ali kar direktno dalok sredis,

» vsak «ni primer dodaj najblizjemu sredi$ skupine,

e ponovno izréunaj sredi&a novih skupin kot povpge vseh predstavnikov skupine,

* ponavljaj prejSnja dva koraka dokler sreédifie konvergirajo oz. je dosezeno maksimalno
Stevilo iteracij.

S tem algoritmom globalni optimum ni zagotovljerer ke odvisno od z&tnih sredi&§ ali bo
kongerviral v globalni oz. lokalni optimum. Zaragh lastnosti, lahko ta algoritem pozenemo
veckrat z ve& razlicnimi zatetnimi sredisi rojev, tako da dobimo bolj zanesljive rezultaté.
praksi ima algoritem polinomskdasovno zahtevnost, v najslabSem moznem primerumga i
eksponentngasovno zahtevnost.

4.1.2 Hierarhiéno razvrséanje

Hierarhicno razvrganje deluje tako, da za&ek postavi vsakami primer v svojo skupino, nato
pa rekurzivno dve najblizji skupini zdruzi v enooldmo drevo zdruzitev, ki mu pravimo
dendrogram, prikazan na sliki 4.1. Iz dendrogramaagvidne vse zdruzitve skupin, pri tem je
pomebna tudi viSina zdruzitve. NizZja kot je viSimdruzitve prej sta se skupini v postopku
zdruZzevanja zdruzili. Tako lahko dendrogram enostaporezemo na daleno viSino, da
dobimo dano Stevilo skupin.

Za prakttno reSevanje problema najprej sestavimo matrikdaigzkjer je vrednost vi-ti vrstici
in j-tem stolpcu razdalja maetim in j-tim u¢nim primerom. Ko rojenje zdruzi dve skupini, se v
matriki razdalj to odraza kot zdruzevanje vrstisialpcev ter popravkov vrednosti le teh[5].
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Slika 4. 1: Primer dendrograma, ki ga vrne hierarhiéno razvrséanje.

4.2 Dolcitev Stevila skupin

Vecina postopkov razvi@nja potrebuje kot parameter Stevilo skupin, kieg& praksi tezavno
dolaziti. Stevilo skupin je zelo odvisno od posamezngmgablema. Uporabili smo pteo
preverjanje, tako da smo pa@ewali Stevilo skupin in opazovali klasificijsko aatnost pri
napovedovanju z odéitvenimi drevesi. Stevilo skupin smo nehali¢as, ¢e je Klasificijska
to¢nost padala trikrat zapored. Pri gmem preverjanju se pri vsakem pregibu izvede izbira
kon¢nih mej.

PoizkuSali smo tudi z razw&njem, ki uposSteva razrede, tako da najprej razaelno mnozico
na podmnozice glede na razrede in nato réanj® opravimo na teh podmnozicah. Temu nadalje
pravimo nadzorovano razvianje. V sploSnem bi lahko skupin na tini mnozici sk razlicnimi

razredi porazdelili na
n-1
N =
o

nainov. To bi préno preverjanje predeupaiasnilo zato smo vedno uporabili enako Stevilo
skupin za vsako podmnozico primerov istega razreda.

Stevilo skupin smo poskusali dobiti tudi s hevkisti ki temelji na prelomnemu(ang. elbow)
algoritmu[6]. Za 2 do 30 skupin smo iztmali informacijski in ga utezili glede na Stevdkupin.



16

To storimo tako, da naj¢g informacijski prispevek razdelimo na 30 delov mato za vsako
skupino odstejemo ta del. Na sliki 4.2 predstavhjaa ¢rta informacijske prispevke glede na
Stevilo skupin, rd&a pa prikazuje oceno z utezenim informacijskim gaidkom. Iz slike je
razvidno, da ocena doseze svoj maksimum pri 4itpigai. Ta algoritem je uporaben le za
nenadzorovano razwdnje, saj so pri nadzorovanem razerju skupine vednciiste in
informacijskega prispevka ne moremo &mati.

ocena
10 15

05

0o

I I I I I I I
0 ) 10 19 20 25 30

Stevilo rojey

Slika 4. 2: Primer ocen pri Elbow hevristiki

4.3 |zbira kandidatov

Ko imamo dolgéene skupine, se moramo odtg kako iz njih dol@&iti meje atributov. Ta
problem smo resili tako, da vsaka skupina podak@dvalidata za meje za vsak atribut. Do njih
pridemo tako, da elemente skupine sortiramo po aagibutu in maksimalni in minimalni
predstavnik predstavlja mejo. Meja je nato Se ndRoaznizana oz. zviSana donega primera,
ki pripada drugemu razredu. Po Kanem postopku imani@ca mej, kjer jec Stevilo skupin ira
Stevilo atributov, ki jih diskretiziramo. Veliko hemej je lahko neuporabnih. Na primee
imamo atribute, ki so nepomembni Se vedno vsakaisypoda 2 meji za vsak atribut, zato je
potrebno te kandidate razegtilz drugimi algoritmi.

Kandidate za meje naknadno razietb tako, da intervale, ki imajo zelo majhno StewiEnih
primerov (npr.: manj kot 5% vselEnih primerov) odstranimo in njegovi meji nadomestis
srednjo vrednostjo. V primeru, da ima nek razrdd m@alo primerov je bolje, da se temu koraku
izognemo, ker lahko s tem odstranimo pomembne Kareli
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Ce predpostavimo, da obstaja v podatkih Sum, lalttgplrameter dotdmo tudi procent Suma
in tako pri npr. 10% Sumu odstranimo 5% maksimalnib% minimalnih primerkov iz skupine
in tako kandidate za meje priblizamo sreédiSkupine.

4.4 1zbira konénih mej

Za izbiro korgnih mej smo preizkusali nekaj metod. Prva in n3gjbotialna je kar izbira vseh
mej v upanju, da bodo Klasifikatorji zaznali dobneje in izl@&ili neuporabne. PoizkuSali smo
tudi razrediti meje z Fayyad-lrani diskretizacijo, pozreSnargormacijskim prispevkom in
pozresno z ReliefF-om. PoizkuSali smo tudi s¢pi@ preverjanjem kandidatov, tako da smo
vedno izbrali kandidata, ki je najbolj paia klasificijsko t@&nost klasifikatorja z odkitvenim
drevesom.

Na sliki 4.3 vidimo celoten potek izbire mej, kjearve ozn&ujejo razltne skupine znaka '+' in

'0' pa predstavljata razhe razrede. Slika 4.3a prikazuje meje, ki jih pagdio skupine, slika
4.3b prikazuje zamik mej do naslednjega primeraziacnim razredom, kjer vidimo, da se robne
meje odstranijo, ker se zamaknejo v neskosti in nekatere notranje meje se zamaknejo na
enake vrednosti. Slika 4.3c prikazuje meje, ki wsfa po zdruzitvi majhnih intervalov in slika
4.4d prikaze ko#no izbiro mej dobljenih iz kandidatov z ReliefF-om.



18

|
W - l‘» £ < j: +
+ 4 + 4
B C2y S
+t I < ] Lo i» < =]
T+ + 1 o 50 + + ° o
o H+ o+ o ¥ o + b o oe°
L 4 S 8 oo B + + ° o & o6 %
;'1'" + o P = ¢'1"' + o % oo | @
. EAR-YN) B TRl B E
o & o 000 o
_ t 4 +
> a b [+] $ > - 4 [e] i
++, 1t
AEaE T+
R + F I+ o +4 #HF’
2 + + + _]t ® + + + _¢
4+ u I+ + H
o~ oq og’o 5 + + + | o o4 °<§po . + + il
@, B0 + 4+ 88, T +
g . P° g)o e o & . O §o EE
[+ %" 2 @ %O 4 @
- o } a N
o [+]
o - o -
o
o
[+]
T T T T T T T T
2 4 6 8 2 4 6 8
s *
a} b)
w = i.F 4 @ - iT’ +
+ 4 + 4
BES 25 - - R X . .
vy TEF oo EF o
+ o o + o o
© - o+ i o ¥ ° 5+ + o e
i + e & as 3 n + ° o g oo %
T+ + © % oo ° ++ + ° % oo ©
- o B B o 9 Feola o
[s) OOO oo o Ooo oo
T - +Q T - +Q
- T - T
" +t + +t
o [+]
St ‘F’ Gt ‘F’
T
° ) T ¥ £ ° ® T ¥ s
» o + + -+ » © + + +
o o o5, 5 + + + e o o %o 5 + + +
(e) (=) +. O g =+
@ © + g+ @0 + g+
§ 5 e F o o R § 5 0 F, e -
8o & 8o o
o a o ° o = o o
o o + o o +
o o
[+] [e]
[+] [+]
o =]
T T T T T T T T
2 4 6 8 2 4 6 8
X X

€) a)

Slika 4. 3: Prikaz kandidatov za meje in izbrane kaéne meje pri uporabi hevristike elbow in izbiranjem
konénih mej z ReliefF-om.
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Poglavje 5

5 Ovrednotenje pristopa

Za izvajanje testov smo uporabili prosto dostopnude R. Vsi testi so ponovljeni 10 krat, z
razdelitvijo primerov na ¢no in testno mnozico v razmerju 70% in 30%. Vsiites izpeljani na
enakih razdelitvah nacno in testno mnozico. Opazovali smo klasificijslanost in AUC.
Zaradi lazje berljivosti so rezultati pomnozeni 801 Za izdelavo testov so uporabljeni
klasifikatorji iz paketa CORElearn.

Najprej smo testirali na treh umetnih mnozicah Zmmmi odvisnostmi med atributi, nato pa Se
na desetih UCI mnozicah dobljenih na [9].
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5.1 Dvodimenzionalni XOR problem

Da bi videli, kako se diskretizacija z razté@gjem obnese v primeru, ko imamo opravka 2moo
odvisnostjo med dvema atributoma, smo ga primemgluimetni mnozici z 256&nimi primeri,
od katerih polovica pripada razredu 'o' in druglbyiea razredu '+'. Primer je prikazan na sliki
5.1.
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Slika 5. 1: Dvodimenzionalni klasificijski primer z moéno odvisnostjo med atributoma X in Y

V tabeli 5.1 in 5.2 je z ElbowK-R ozdena diskretizacija z razvwid@njem, pri kateri je za
dolccitev Stevila skupin uporabljena hevristika tem&jena Elbow algoritmu, K predstavlja k-
means razveanje, R oznéuje ReliefF metodo za izbiro kénih mej iz kandidatov. Podobno
velja za EIbowH-R, kjer H predstavlja uporabljenerarhitno razvrganje.



Vrsta Naivni Bayes Klasificijsko Naklju éni k-NN

diskretizacije drevo gozdovi

Ekvidistanéna | 78.781.9 87.7/91.8 93.2/98.0 90.4/97.5

Enako frek. 72.9/80.1 83.2/88.5 86.8/94.8 82.9/92.6

Pozresna 70.8/78.6 73.2/73.3 74.6/83.4 76.4/83.7

Fayyad-Irani 73.1/78.7 76.7/78.8 77.8/82.5 75.4/82.3

Vnapr. znanje |45.7/41.4 99.299.2 99.299.2 99.299.2

ReliefF 78.286.7 86.0/89.7 88.7/95.4 84.8/93.7

ElbowK-R 61.8/60.6 89.5/91.4 89.7/92.9 90.2/93.0

ElbowH-R 64.1/64.0 92.3/94.2 92.8/95.6 91.8/95.5
Tabela 5. 1: Klasificijska to¢nost in AUC za razliéne diskretizacije in Elbow hevristiko.

St. skupin/St. me;
ElbowK-R 4.1/4.6
ElbowH-R 4.2/4.8

Tabela 5. 2: Stevilo skupin in dobljenih koknih mej pri Elbow hevristiki.
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V vrstici vnaprejsnje znanje sta pri obeh atributiorabljeni meji na vrednosti 4. Tabela 5.2

prikazuje povpréno Stevilo skupin, ki ga predlaga Elbow hevristite, Stevilo kotnih mej.

V tabelah 5.3, 5.4, 5.5, 5,6 so testi izvedeniigérdtizacijo z razvi&njem, pricemer je Stevilo
skupin dol@eno s prénim preverjanjem, uporabljeni pa so raalialgoritmi za izbiro kodnih

mej.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Nakljuéni | k-NN St.
metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 64.3/63.6 94.3/96.4 95.1/98.3 94.4/98.2 4.0/5.1
PoZreSna 65.6/62.4 | 95.797.1 96.1/98.5 96.1/98.6 4.2/5.0
Fayyad-Irani 65.7/66.5 66.2/65.5 66.2/67.7 64.8/66.8 6.6/1.6
CV 43.5/51.4 94.4/97.0 94.5/97.4 94.7/97.0 5.4/2.7
ReliefF 66.469.5 91.9/94.5 93.5/96.5 90.9/96.7 4.3/5.0

Tabela 5. 3: Klasificij

ske taénosti in A

UC pri izbiri Stevila skupin s CV s k-means razvr&anjem.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Nakljuéni | k-NN St.
metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 67.766.0 94.4/97.1 | 95.399.1 95.209.1 4.1/4.8
PozZreSna 65.7/65.1 |94.9/97.4 95.6/98.9 95.8/98.8 3.9/4.5
Fayyad-Irani 63.1/66.4 | 62.9/64.7 63.9/67.6 64.0/67.5 6.9/2.1
CV 48.8/49.2 |96.997.9 97.098.2 95.698.0 5.0/2.3
ReliefF 66.5/74.8 93.0/94.6 93.6/97.8 91.4/97.9 4.7/5.8

Tabela 5. 4: Klasificijske tanosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV s hierarhi énim razvrSéanjem.
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Uporabljena Naivni Odloc¢itveno | Naklju¢éni | k-NN St.

metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 59.6/61.0 96.9/98.0 97.7/99.2 97.7/99.3 4.0/4.0
PoZreSna 59.6/61.0 96.9/98.0 97.7/99.2 97.7/99.3 4.0/4.0
Fayyad-Irani 69.071.6 70.9/72.4 71.6/75.0 69.6/73.5 10.2/2.5
CV 44.0/42.4 | 99.799.2 99.1/99.2 99.1/99.1 4.2/2.0
ReliefF 60.1/67.1 88.1/90.4 89.9/94.5 87.8/93.9 5.6/3.0

Tabela 5. 5: Klasificijske tanosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadzorovanim k-means

razvrS§éanjem.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Naklju¢éni | k-NN St.
metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 59.6/61.0 | 96.9/98.0 97.7/99.2 9799.3 4.0/4.0
PozZreSna 59.6/61.0 | 96.9/98.0 97.7/99.1 9799.3 4.0/4.0
Fayyad-Irani 72.2/76.1 73.0/76.4 73.5/79.6 71.2/77.0 9.6/3.3
CV 48.7/44.9 | 98.698.9 98.799.3 98.799.1 4.8/2.3
ReliefF 74.378.2 88.8/91.3 90.8/94.6 89.7/94.5 6.2/4.2

Tabela 5. 6: Klasificijske tatnosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadzorovanim hierarhi énim

razvrS¢éanjem.

Kot vidimo iz tabel 5.1, 5.3, 5.4, 5.5 in 5.6 se&vnaBayesov klasifikator najslabSe izkaze, kar je
pricakovano zaradi njegove naivnosti. Vsi drugi upgeabl klasifikatorji znajo pravilne meje
uporabiti za izboljSanje napovedovanja.

Iz teh tabel 5.1 — 5.6 je tudi razvidno, da se akpri vseh metodah z raz¢ehjem izberejo
boljSe meje od ostalih diskretizacij. Slabo se @lee le pri uporabi algoritma Fayyad-Irani za
dolotitev korénih mej. Ceprav Fayyad-Irani izbere majhno Stevilo mej, paadi svoje
kratkovidnosti te niso informativne za problem zdmaoni odvisnostmi. V povpirgu dobimo s
Fayyad-Irani metodo za izbiro kémh mej v& skupin kot pri ostalih metodah.

Pri pozresSni metodi in metodi z ReliefF-om vidind®a s predhodnim razwanjem izboljSamo
rezultate, kar da slutiti, da razvahje v tem primeru odpravi nekatere nepravilne lgatd za
meje.

Nekoliko boljSe rezultate je opaziti pri uporabidmarovanega razwénja, razlike med uporabo
razlicnih vrst razvr8anja pa so neopazne. Najbolje se v vseh primekidw& uporaba péaega
preverjanja za dolatev Stevila rojev ter p&ao preverjanje za izbiro konih mej, ki pa je tudi
najboljcasovno zahtevna metoda med vsemi.
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5.2 Dvodimenzionalni XOR problem z neuporabnim atrilutom

Problem je podoben prejSnjemu, le da smo dodalid@gatni atribut Z, ki je nakltno
porazdeljen in ne vsebuje nobene informacije. lKevrEanje poda enako Stevilo kandidatov za
meje za vse atribute, B@mo videti katera metoda za izbiro Karh mej je sposobna odpraviti
neuporabne meje.
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Slika 5. 2: 2D primer z mano odvisnostjo med atributoma X in Y ter neuporabnm atributom Z.

Za vnaprejSnje znanje sta uporabljeni meji na wostird za atributa X in Y, atribut Z pa nima
mej.
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Vrsta Naivni Bayes Klasificijsko Naklju éni k-NN
diskretizacije drevo gozdovi
Ekvidistanéna | 62.9/67.7 75.3/82.1 80.7/88.7 71.1/81.7
Enako frek. 55.3/60.2 62.2/63.1 63.0/71.5 60.7/67.8
PozreSna 56.356.1 58.4/59.4 59.8/67.1 55.9/61.3
Fayyad-Irani 57.3/55.6 56.9/55.2 57.3/55.5 56.4/55.6
Vnapr. znanje | 37.6/39.0 100100 100100 100100
ReliefF 65.3/72.6 68.7/73.4 71.3/78.8 68.0/74.6
ElbowK-R 66.1/73.3 72.1/75.0 74.2/81.4 65.6/70.6
ElbowH-R 65.2/72.1 71.2/75.1 73.8/80.7 63.4/69.7
Tabela 5. 7: Klasificijska toénost in AUC za razliéne diskretizacije in Elbow hevristiko

St. skupin/St. mej
ElbowK-R 8.3/15.7
ElbowH-R 8.3/16.8

Tabela 5. 8: Stevilo skupin in dobljenih konih mej pri Elbow hevristiki.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Nakljuéni | k-NN St.

metoda za Bayes drevo gozdovi skupin/
izbiro konénih St. mej

mej

Brez 52.7/59.3 72.7/75.8 73.3/78.9 73.3/78.6 4.5/11.6
PoZreSna 61.0/65.7 77.7/180.0 78.0/81.7 72.0/78.7 4.6/11.J7
Fayyad-Irani 58.3/53.8 57.7/53.2 58.3/53.8 57.7/53.8 3.2/0.7
CV 59.7/56.6 | 80.384.6 82.387.8 81.787.6 3.6/3.0
ReliefF 63.768.0 73.0/74.5 75.3/82.4 72.7/75.8 5.1/11.%

Tabela 5. 9: Klasificijske tatnosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV

s k-means razvr&anjem.

Uporabljena Naivni Odlocitveno | Naklju¢éni | k-NN St.

metoda za Bayes drevo gozdovi skupin/
izbiro konénih St. mej

mej

Brez 60.0/64.2 69.3/74.8 73.3/79.5 68.3/75.4 4.0/10.p
PozZreSna 62.768.7 76.0/81.1 79.0/83.3 72.3/79.2 5.3/13.4
Fayyad-Irani 56.7/52.4 56.7/52.4 56.7/52.4 56.7/52.4 2.8/0.5
CVv 47.3/50.1 |88.092.9 88.793.3 86.792.2 5.0/9.2
ReliefF 58.0/64.5 77.3/81.0 78.8/86.2 73.3/83.4 4.1/7.5

Tabela 5. 10: Klasificijske ta&nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV s hierarhiénim razvrSéanju.
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Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Naklju ¢ni k-NN St.

metoda za Bayes drevo gozdovi skupin/
izbiro konénih St. mej
mej

Brez 66.371.6 82.7/84.8 84.7/85.3 78.0/85.7 4.8/11.4
PozZreSna 62.3/66.5 83.7/84.9 80.7/83.5 76.0/83.4 5.4/12
Fayyad-Irani 59.3/55.2 59.3/55.2 59.3/55.2 59.3/55.2 4.4/0.8
CV 59.7/56.5 | 89.791.6 90.094.1 86.7/93.0 7.4/3.8
ReliefF 61.3/70.2 81.7/82.7 83.7/83.9 78.0/86.0 5.0/10

Tabela 5. 11: Klasificijske ta&nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadzorovanim k-means

razvr§éanjem.

ve)

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Naklju ¢ni k-NN St.
metoda za Bayes drevo gozdovi skupin/
izbiro konénih St. mej
mej

Brez 62.0/68.8 84.3/84.7 86.3/86.4 80.7/87.1 4.2/10.
PoZreSna 63.7/69.5 81.7/82.0 82.7/85.7 76.0/84.2 5.0/11.
Fayyad-Irani 59.7/55.5 59.7/55.5 59.7/55.5 59.7/55.5 4.8/0.7
CV 52.3/56.9 |91.794.1 92.095.7 89.794.9 7.0/4.0
ReliefF 65.771.7 81.3/82.6 84.3/85.6 81.7/87.8 5.8/9.8

Tabela 5. 12: Klasificijske t@nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadadrovanim hierarhi énim

razvrSéanjem.

Iz tabel 5.7 ter 5.9-5.12 je opaziti, da so vseoaelutljive na neuporaben atribugprav
lahko z vnaprejSnjem ekspertnim znanjem dosezentemaimetnem primeru 100 klasificijsko

to¢nost in AUC(razen za naivnega Bayesa).

Na tem primeru lahko vidimo, da se pri izbiri Kath mej iz kandidatov pri diskretizaciji z
razvr&€anjem metoda Fayyad-Irani spet najslabSe izkazepovpreju izbere manj kot 1 mejo,
kar pomeni, da zavrne prevkandidatov. Nasprotno pa pozreSna metoda ne zakoraj
nobenega kandidata. Spet se za najboljSo metobira kontnih mej izkaze prano

preverjanje.

5.3 Tridimenzionalni XOR problem

Za zadnji umetni test smo izbrali primer éne odvisnosti med tremi atributi kot prikazuje alik
5.3. Iz slike vidimo, da z dvema atributoma ne @noo napovedati tesar.
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Slika 5. 3: 3D XOR primer z manimi odvisnostmi med atributi X, Y in Z.

Vrsta Naivni Bayes Klasificijsko Naklju éni k-NN
diskretizacije drevo gozdovi

Ekvidistanéna | 48.6/51.4 65.6/70.7 71.8/79.0 49.5/48.1
Enako frek. 49.6/51.4 51.9/53.3 55.3/56.7 44.8/42.9
PozreSna 50.4/50.2 49.2/49.4 48.4/51.2 53.0/53.7
Fayyad-Irani 49.0/50.0 49.0/50.0 49.0/50.0 49.0/50.0
Vnapr. znanje | 42.2/40.6 98.698.4 98.698.4 98.698.6
ReliefF 56.257.7 57.7/59.8 57.5/60.4 52.3/50.8
ElbowK-R 45.8/46.0 91.1/93.0 92.2/95.9 89.6/93.9
ElbowH-R 44.3/45.9 93.1/96.3 92.9/97.1 89.8/95.4

Tabela 5. 13: Klasificijska taénost in AUC za razliéne diskretizacije in Elbow hevristiko.
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Iz tabele 5.13 vidimo, da se vse preverjene oh&tajeskretizacije slabo izkazejo glede na
vnhaprejsnje znanje. Metodi z razéasjem predlagata boljSo diskretizacijo, kar izkitiigsi
algoritmi razen naivnega Bayesa.. Vidimo, da semwstde v tabelah 5.15, 5.16, 5.17 ter 5.18
dobro odrezejo, razen, ko kre meje izbiramo z metodo Fayyad-Irani, ki zavrse kandidate.

Razlica s prénim preverjanjem za dotbo Stevila skupin in ptaim preverjanjem za izbiro
kon¢nih mej deluje tukaj skoraj idealno saj v povjuazbere le 3.2 meje, kar je zelo blizu
vnhaprejSnjemu znanju, ki vsebuje 3 meje in sicersak atribut pri vrednosti 4.

St. skupin/St. mej

ElbowK-R 8.4/4.7

ElbowH-R 8.4/4.8

Tabela 5. 14: Stevilo rojev in dobljenih kownih mej pri Elbow hevristiki.

Uporabljena Naivni Odloc¢itveno | Naklju ¢ni k-NN St.

metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 48.3/46.9 90.7/93.8 92.2/96.2 85.8/92.6 5.8/5.7
Pozresna 49.547.4 92.3/94.9 92.3/96.1 89.7/94.1 5.4/5.0
Fayyad-Irani 48.750.0 48.7/50.0 48.7/50.0 48.7/50.0 2.0/0.0
CV 44.2/43.0 |97.898.3 97.898.3 97.898.4 6.7/3.2
ReliefF 48.3/46.6 92.5/95.0 94.8/95.5 91.0/95.5 6.1/4.4

Tabela 5. 15: Klasificijske ta@nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV

s k-means razvr&anjem.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Naklju ¢ni k-NN St.

metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 47.8/45.6 84.3/87.8 86.8/91.5 85.5/90.5 5.3/4.9
PoZreSna 48.7/46.4 91.0/93.3 93.5/97.6 91.2/96.0 5.1/4.8
Fayyad-Irani 48.750.0 48.7/50.0 48.7/50.0 48.7/50.0 2.0/0.0
CcVv 42.7/42.9 |96.897.9 97.098.0 97.597.6 6.3/3.2
ReliefF 48.3/45.5 89.8/92.6 92.3/97.4 90.5/95.3 5.6/5.0

Tabela 5. 16: Klasificijske ta&nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV

s hierarhi énim razvrséanjem.

Uporabljena Naivni Odlo¢itveno | Nakljuéni | k-NN St.

metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 44.5/43.8 88.2/89.7 89.3/91.6 89.0/90.6 5.4/4.0
PozZreSna 44.3/45.0 94.8/97.3 96.0/99.0 94.2/98.3 6.0/4.0
Fayyad-Irani 48.750.0 48.7/50.0 48.7/50.0 48.7/50.0 4.6/0.0
CV 43.8/42.1 |97.298.1 97.598.3 97.597.8 7.0/3.2
ReliefF 47.3/47.6 96.2/96.7 95.2/97.3 94.8/96.9 6.0/3.7

Tabela 5. 17: Klasificijske t@&nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadzaovanim k-means

razvrséanjem.
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Uporabljena Naivni Odloc¢itveno | Naklju¢éni | k-NN St.
metoda za izbiro | Bayes drevo gozdovi skupin/
konénih mej St. mej
Brez 43.7/42.5 96.0/96.8 95.7/97.4 95.3/96.9 6.6/3.8
PoZreSna 44.5/43.1 96.0/96.9 95.7/97.7 95.3/97.3 6.6/3.8
Fayyad-Irani 48.750.0 48.7/50.0 48.7/50.0 48.7/50.0 4/0.0
CV 43.7/42.6 | 97.798.0 98.098.5 98.298.4 6.8/3.1
ReliefF 44.2/41.5 96.2/96.7 96.3/97.7 96.0/97.4 6.4/3.5

Tabela 5. 18: Klasificijske ta@nosti in AUC pri izbiri Stevila skupin s CV z nadorovanim hierarhi énim
razvr§éanjem.

5.4 Primeri iz UCI

Za testiranje smo uporabili 10 mnozic iz tabelé@5Mse mnoZzice razen Adult so uporabljene v
celoti, pri tej pa je uporabljena naldpo izbrana mnozica 500iRnih primerov.

Domena Stevilo St. zveznih | St. vrednosti | Veginski Stevilo
atributov atributov razreda razred primerov

Adult 15 6 2 76.2 10971
Annealing 39 6 5 76.2 798
Breast tissue | 10 9 6 20.8 106
Credit app. 16 6 2 55.1 666
Glass 10 9 6 35.5 214
Heart cleve. 14 5 5 54.1 303
lonosphere 35 34 2 64.1 351
Iris 5 4 3 33.3 150
Statlog(Heart) | 14 6 2 55.6 270
Wine 14 13 3 39.9 178

Tabela 5. 19: Podatki o uporabljenih domenah iz UCI

V tabelah 5.20 do 5.27 so prikazane klasificijgi@osti in pripadajée standardni odkloni(SD)
za dane domene, v tabelah 5.28 do 5.35 pa je jankARIC in standardne deviacije.

Vse diskretizacije z razwanjem v teh tabelah vsebujejo za dalgje Stevila skupin péao
preverjanje razen razici z oznako EK in EH. Ti dve uporabljata Elbow histiko. Za izbiranje
kon¢nih mej je pri vseh razen pri Kcv in Hev uporabljealiefF, pri teh dveh pa se kore meje
dolagijo z pregnim preverjanjem. Ks in Hs za razliko od ostalitorgbljata nadzorovano
razvr&anje.



29

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 79.9/1.8 | 79.2/3.1| 77.6/2.8 80.0/2.8 | 79.3/2.7 | 76.0/3.5| 77.7/3.4
Annealing 81.0/3.8 | 74.5/5.2 | 79.2/3.2| 77.1/4.9 76.6/3.p 77.5/31 77/
Breast tissue | 53.8/7.6 | 62.5/5.7| 60.0/9.5 58.1/9.1165.0/7.9 | 61.6/5.9 | 55.3/9.0
Credit app. 83.9/1.7 | 84.5/2.0| 83.8/2.1] 84.5/1.584.9/2.0 | 83.3/1.1 | 81.3/2.6
Glass 52.0/7.7 | 52.6/10.956.0/6.9 | 58.0/6.9| 60.2/10.3| 50.6/8.3 | 50.9/10.9
Heart cleve. 55.8/3.4 | 55.9/4.6| 51.1/5.4 56.0/4.0 55.2/2,%6.5/4.1 | 56.0/4.8
lonosphere 88.5/1.8 | 87.3/1.7| 79.2/4.3 88.2/2[y 88.4/2/9 8639/4 88.5/2.0
Iris 96.0/2.5 | 90.0/4.9| 95.3/2.4 95.3/3.0 94.7/3.2 9543/8 96.0/2.0
Statlog(Heart) | 83.1/3.5 | 82.8/3.0 | 81.1/4.1| 81.7/29 82.3/3.p0 78.0/42 8130/P
Wine 90.7/4.9 | 90.7/4.3| 87.0/4.21 89.6/5.p 91.1/3.4 852/7 90.4/4.5
Tabela 5. 20: Klasificijska taénost in pripadajoéi SD za naivni Bayesov klasifikator. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 77.9/3.1 78.5/3.4 76.3/2.6 76.9/3.3 79.1/3.1 7829/3
Annealing 74.3/3.6 75.4/5.1 42.2/43.45 73.2/25.1 74.714.3  9/B%6
Breast tissue | 59.7/8.7 59.4/7.2 53.1/12.6] 49.1/8.2 62.5/8.1 30.2/
Credit app. 84.4/1.2 84.3/2.1 79.5/9.9 83.8/1.7 83.7/1.8 83/M9/1
Glass 59.1/10.6 56.2/10.0 | 47.8/7.6 52.2/11.6 54.8/6.2 7BR2.4
Heart cleve. 55.2/2.7 55.5/5.2 54.3/4.1 55.8/4.8 55.9/4.4 56.5/3.8
lonosphere 88.6/2.8 97.0/2.8 80.5/8.0 84.4/7.1 87.7/3.2 83.2/3.9
Iris 96.4/3.0 96.0/3.9 78.7/11.4 66.4/11.% 96.7/2.4 97.1/3.0
Statlog(Heart) [ 80.9/4.0 | 81.5/3.6 | 72.1/6.4 | 77.4/3.0] 81.4/3.8 8171/2
Wine 91.9/3.8 89.4/6.6 85.0/10.7 84.1/7.4 90.0/4.2 90.2/4.5
Tabela 5. 21: Klasificijska taénost in pripadajoéi SD za naivni Bayesov klasifikator. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 74.4/4.5 | 75.1/4.6| 59.4/1.7/ 77.1/4.5 | 75.9/6.0 | 74.8/4.3| 76.4/2.5
Annealing 93.6/1.7 | 92.3/1.8|96.7/1.4 | 96.2/1.1 | 96.7/1.2 | 92.8/2.3 | 92.4/1.7
Breast tissue |49.7/13.7| 55.3/9.1 | 55.2/7.5| 57.8/7.1 55.9/9.8 51.6/9.8 56%/
Credit app. 84.1/2.1 | 84.7/1.6| 84.1/1.5 84.2/2.685.2/2.1 | 84.2/1.9 | 84.0/2.0
Glass 49.5/4.9 | 59.7/9.3| 52.5/10)060.3/6.6 | 54.9/10.1| 55.7/8.2 | 56.5/7.0
Heart cleve. 52.1/4.1 | 51.9/3.9| 51.1/5.8 48.5/5.f/ 49.0/6.%2.4/3.2 | 48.7/6.8
lonosphere 86.2/2.0 | 89.2/4.1| 80.7/4.21 87.5/3.p 88.1/3.4 8777/288.1/3.3
Iris 96.0/2.9 | 90.0/5.6| 95.3/2.2] 95.6/1.8 96.2/2.11 959%6/897.6/1.3
Statlog(Heart) | 78.1/4.2 | 78.1/A.7| 77.8/4.7, 785/28 78.1/44 7348/476.9/3.8
Wine 89.4/5.0 | 92.4/4.2| 75.9/9.2] 92.8/3.p 92.4/48 91%/488.9/7.2

Tabela 5. 22: Klasificijska taénost in pripadajoéi SD za odl@&itvena drevesa. (1. del)
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Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 75.1/3.3 76.5/3.1 76.9/2.3 76.3/2.9 75.6/5.3 7621/4
Annealing 92.5/2.4 92.5/1.8 47.0/48.47 83.9/28.Y 93.6/2.5 1R3
Breast tissue | 52.5/13.3 57.2/10.8 45.1/10.9 49.4/11.0 56.2/11,.68.1/12.2
Credit app. 84.7/2.2 84.2/2.8 80.5/10.2] 84.1/1.9 85.0/1.4 2400/
Glass 55.1/10.0 | 52.0/8.2 47.2/8.0 53.4/9.3 52.6/8.0 B306/
Heart cleve. 50.2/6.6 49.8/4.5 50.1/3.9 50.4/3.5 51.9/4.6 5051/4
lonosphere 89.6/2.9 |89.3/3.1 81.2/10.3 86.9/3.7 88.2/1.7 87.2/3.1
Iris 96.9/1.9 96.0/2.3 79.6/12.2 68.2/12.7 97.1/1.9 A743
Statlog(Heart) | 75.9/5.6 77.2/5.1 73.2/6.5 | 79.9/3.0 73.7/5.4 76.4/4.3
Wine 92.0/2.9 93.5/3.5 88.0/6.0 88.5/7.7 89.6/5.5 88.0/4.2
Tabela 5. 23: Klasificijska ta¢nost in pripadajoé¢i SD za odld@itvena drevesa. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 79.3/3.1 | 80.3/2.9| 72.9/3.7/80.5/2.8 | 80.0/3.6 | 77.1/2.4| 78.7/3.3
Annealing 95.0/2.3 | 93.1/1.3|97.2/1.1 | 96.8/1.5 | 97.0/1.1| 93.0/1.5 92.4/1}4
Breast tissue | 61.3/10.9| 63.7/6.5 | 57.2/5.7 | 66.2/6.2 | 63.1/8.2 | 61.3/8.5| 63.1/10|6
Credit app. 84.5/1.8 | 85.8/1.9|86.5/1.5 | 85.1/1.9 | 86.1/1.9| 85.7/1.§ 84.9/2.8
Glass 56.5/8.9 | 70.3/5.6| 64.3/5.7 62.9/5.8371.1/5.0 | 60.5/8.7 | 62.0/8.5
Heart cleve. 58.0/3.6 | 58.2/4.0 | 56.5/3.4 | 56.7/3.6| 57.1/3.4 57.5/4.p0 57.5/3\5
lonosphere 92.5/2.0|91.2/2.7 | 86.9/29| 91.4/2.3 91.1/1.p 90.6/3.1 9112/p
Iris 95.8/2.9 | 93.3/3.5| 96.7/1.9 95.1/2f 95.6/311 9%48/8396.7/1.9
Statlog(Heart) | 84.0/2.6 | 82.5/2.6 | 79.8/45| 82.1/2.1 82.2/4D 77.4/41 810/B
Wine 98.0/2.4 | 95.9/2.4 | 93.5/4.0| 96.1/3.4 95.7/3.f 94.6/2.8 9416/b
Tabela 5. 24: Klasificijska tanost in pripadajoé¢i SD za nakljuéne gozdove. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 78.5/3.2 79.0/3.5 77.2/3.9 77.7/3.2 79.5/4.1 7838/4
Annealing 94.1/2.0 94.7/1.9 47.8/49.26 84.0/28.y 93.4/2.0 840
Breast tissue |56.2/12.4 | 58.4/9.2 55.3/10.1f 55.0/9.7 59.4/6.9 /88.%
Credit app. 85.2/1.5 85.5/2.4 81.7/10.6] 84.9/1.5 85.1/.8 a58/
Glass 68.2/8.8 66.5/7.5 49.1/9.4 54.6/11.3 66.6/8.4 a4.&
Heart cleve. 56.9/4.3 57.0/3.6 55.9/4.9 57.4/4.3 56.8/3.1 5786/2
lonosphere 91.0/2.4 91.1/2.0 82.0/9.2 87.7/3.6 90.8/2.1 8914/3
Iris 96.9/1.9 96.2/2.1 80.0/12.4| 68.2/12.797.1/1.8 96.9/2.6
Statlog(Heart) | 81.5/4.0 81.5/3.6 75.2/7.3 80.0/4.2 79.9/3.9 8191/3
Wine 96.3/2.8 96.1/3.2 90.6/6.1 88.9/7.7 95.6/2.7 9629/3

Tabela 5. 25: Klasificijska tanost in pripadajoé¢i SD za nakljuéne gozdove. (2. del)
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Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 79.3/3.0 | 79.8/3.9| 78.7/3.7,80.2/2.1 | 77.8/4.0 | 75.5/2.3| 77.6/4.5
Annealing 94.9/1.4 | 93.8/1.6| 96.4/1.7 | 95.8/1.7 | 95.8/1.3| 93.4/2.3 93.3/1Jf
Breast tissue |54.1/9.7 | 56.2/8.1| 54.1/8.3 60.3/9.2 | 60.3/7.8| 58.4/7.2 | 55.6/10.3
Credit app. 83.7/2.1 | 86.2/1.8 | 86.2/1.8|84.4/2.3 | 85.2/2.1| 83.9/1.4 83.9/2.0
Glass 50.8/7.9 | 62.8/7.1| 63.5/8.4 63.7/5.p 63.8/54 5873/Y57.1/8.0
Heart cleve. 56.9/4.8 | 56.6/4.6| 55.7/4.1 55.5/2.83 56.4/3.3 5700/857.3/3.1
lonosphere 90.7/2.1|90.3/1.7 | 87.1/3.1| 88.0/2.3 89.7/2.6 88.1/25 88%H/B
Iris 92.9/2.5 | 92.7/A.7| 94.2/2.4 96.2/3.3 95.1/319 9434/597.1/2.1
Statlog(Heart) | 80.4/3.3 | 80.6/3.9| 79.0/2.9 80.9/3.6 80.1/26 774/8379.4/2.7
Wine 95.0/2.8 | 96.5/2.5| 97.4/2.0 | 94.6/3.9 | 95.9/4.2| 92.8/4.8 91.9/5/1
Tabela 5. 26: Klasificijska ta¢nost in pripadajoé¢i SD za k-NN Klasifikator. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 78.1/4.2 78.0/3.0 75.9/2.8 76.9/2.6 79.0/3.8 7830/3
Annealing 93.9/1.5 94.2/1.4 47.7/49.1684.4/28.8 94.0/2.1 93.6/1.7
Breast tissue | 51.2/9.6 51.9/6.9 54.4/10.9| 49.7/9.5 55.9/8.3 B34/
Credit app. 84.3/2.3 85.8/1.8 80.9/10.2| 84.6/1.2 84.7/2.2 a452/
Glass 66.8/5.9 |66.2/8.9 49.1/9.2 56.3/6.3 61.8/6.0 59.2/8.8
Heart cleve. 55.5/3.7 57.4/3.8 55.3/4.3 55.6/2.9 57.1/3.6 57.9/3.1
lonosphere 89.4/2.1 88.4/4.1 80.4/9.2 86.5/4.2 88.3/5.0 8648/4
Iris 96.2/2.4 96.7/2.6 75.8/17.4 63.1/15.2 95.1/5. 97.1/2.1
Statlog(Heart) | 79.4/35 | 81.4/45 | 75.2/6.9 [81.5/3.3 |[78.9/52 | 80.2/3.9
Wine 94.8/2.6 94.6/3.4 88.1/4.6 87.4/6.8 93.9/3.9 9319/4
Tabela 5. 27: Klasificijska taénost in pripadajoé¢i SD za k-NN klasifikator. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. | ReliefF | K H

Adult 88.0/1.7 | 88.6/1.6 | 87.4/1.6 | 88.0/1.7| 88.1/1.5 83.7/3.p6 86.1/2
Annealing 98.1/0.8 | 97.4/1.0| 99.0/0.6 | 98.2/1.1 | 98.5/0.7| 96.9/0.9 97.0/0.¢
Breast tissue | 83.8/3.6 | 86.7/4.3| 84.0/4.21 86.2/3.087.4/2.7 | 84.8/3.4 | 86.4/3.6
Credit app. 90.6/1.1 | 91.9/1.4| 91.2/1.4 91.0/1.492.0/1.2 | 91.3/1.1 | 90.4/1.1
Glass 82.9/5.8 | 83.4/8.3| 80.2/5.9 85.1/6.3 86.5/6.8 8202/y 82.1/8.1
Heart cleve. 69.9/2.8 | 69.2/3.8 | 65.8/4.9| 69.0/3.1 69.7/3. 69.2/40 6931/4
lonosphere 92.8/2.6 | 92.9/2.0| 92.4/2.11 93.7/2p 93.1/2.1 9103/693.1/2.3
Iris 08.8/1.1 | 98.3/1.0|] 98.8/1.11 99.1/0.0 98.8/1.0 9841/299.5/0.7
Statlog(Heart) | 90.4/1.9 | 90.2/2.1 | 88.7/1.9| 89.5/2.0 90.4/2.0 | 87.5/3.3 | 89.3/2.5
Wine 99.6/0.3 | 99.4/0.4 | 97.9/0.7 | 99.4/0.4 | 99.4/0.7]| 99.1/0.7 | 98.7/1.4

Tabela 5. 28: AUC in pripadajoti SD za naivni Bayesov klasifikator. (1. del)
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Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 86.1/2.7 86.8/3.9 79.8/11.0 84.5/3.3 87.7/1.6 aras/
Annealing 97.7/0.9 97.8/1.0 73.8/25.0 92.7/15. 97.4/1.1 3MA71
Breast tissue | 86.5/2.8 85.7/2.3 82.2/3.4 82.1/4.5 85.6/2.4 8549/4
Credit app. 91.7/1.2 91.5/1.5 87.1/13.1 91.1/1.2 91.5/1.6 9135/
Glass 87.9/6.8 | 85.5/6.0 71.8/12.9 79.2/6.5 85.6/5.0 84.8/7.5
Heart cleve. 68.6/3.2 68.9/3.6 62.7/9.5 67.7/7.2 68.6/2.9 6924/3
lonosphere 93.1/2.4 97.0/4.2 80.5/10.8 85.5/4.9 92.9/1.0 89.0/2.8
Iris 99.2/0.8 98.8/1.1 85.4/10.2 78.0/10.] 99.2/1.( 19994
Statlog(Heart) | 89.5/2.5 90.1/1.8 79.8/11.1] 85.6/3.4 89.3/2.2 8936/
Wine 99.4/0.5 99.2/0.6 95.3/4.9 94.3/5.6 99.1/0.9 99.1/0.6
Tabela 5. 29: AUC in pripadajcti SD za naivni Bayesov klasifikator. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. K H

Adult 77.0/7.2 | 76.2/9.2| 51.0/2.4 77.4/12.36.3/6.6 | 75.4/7.7| 79.2/2.7
Annealing 95.8/3.4 | 94.4/2.7| 95.4/3.4 96.4/2.6 96.5/27 9677/194.3/3.5
Breast tissue |81.9/4.9 | 83.3/4.0| 71.3/6.4 82.4/41 81.0/46 8080/484.3/3.3
Credit app. 87.4/3.2 | 88.8/4.2| 83.1/5.3 90.0/3.4 | 87.8/4.8 | 88.1/3.6| 88.3/4.(
Glass 78.4/6.5 | 81.7/6.8| 63.6/5.8 82.1/5.4 74.5/6.82.4/6.2 | 81.8/7.4
Heart cleve. 61.0/4.9 | 61.6/6.2 | 57.4/7.7 | 59.8/5.3| 58.8/5.0 59.2/4p 60.9/5
lonosphere 86.8/4.6 | 89.9/5.5| 80.2/4.1 87.7/40 89.2/4.4 8802/489.0/4.3
Iris 98.0/1.5 | 95.7/2.4| 97.8/0.7 97.7/0.898.7/0.8 | 97.8/1.9 | 98.6/0.6
Statlog(Heart) | 79.2/6.9 | 80.0/5.5| 79.9/4.4 80.8/3.p 80.2/57 7773/679.4/3.9
Wine 95.4/2.1 | 96.3/1.8| 85.6/5.7 95.6/2.8 95.5/2.4 9641/293.6/4.4
Tabela 5. 30: AUC in pripadajcti SD za odl@itvena drevesa. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 69.7/16.7 72.0/14.3 76.4/10.0 74.4/8.9 76.5/6.3 5338
Annealing 97.1/1.7 97.3/1.7 72.5/23.8 89.6/14.8397.6/1.9 95.7/3.4
Breast tissue | 81.6/3.7 83.3/2.8 81.4/5.7 83.5/3.8 81.4/7.4 823%/6
Credit app. 89.3/2.3 89.6/1.5 85.0/12.5 89.1/2.9 88.1/4.9 &r10/
Glass 76.9/9.9 75.9/7.3 72.0/12.9 79.2/7.8 80.2/7.7 g126/
Heart cleve. 61.2/4.9 60.1/5.3 55.7/6.0 58.3/4.4 60.3/6.9 6019/5
lonosphere 90.4/3.1 |89.2/4.4 79.4/11.0 | 85.3/5.0 87.8/2.1 87.2/3.9
Iris 98.2/1.1 98.2/1.1 86.6/9.4 79.0/9.4 98.3/1.1 98/0
Statlog(Heart) | 79.6/5.8 79.8/4.2 77.0/11.0| 81.9/4.0 77.8/5.7 78.6/4.6
Wine 96.0/2.0 96.6/2.4 93.1/3.9 93.3/5.4 93.7/4.7 93.8/4.6

Tabela 5. 31: AUC in pripadajcti SD za odl@itvena drevesa. (2. del)
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Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 87.1/1.3 | 87.6/1.1| 75.1/2.1 88.7/1.2 | 88.2/1.3 | 84.6/2.1| 86.2/2.G
Annealing 99.4/0.2 | 98.6/0.9| 99.3/0.5 99.1/1.099.5/0.3 | 99.0/0.4 | 98.9/0.6
Breast tissue | 87.5/3.7 | 90.0/3.2| 85.0/4.7] 88.2/3.4 89.8/2.0 8720/P90.5/3.3
Credit app. 91.0/1.0 | 92.5/1.2| 91.1/1.8§ 92.0/1.592.7/1.1 | 92.1/1.1 | 91.4/1.1
Glass 88.6/5.5 | 91.7/3.3| 83.6/5.00 89.6/3.p 91.7/35 88%/689.6/2.7
Heart cleve. 67.6/3.3|65.9/4.3 | 64.9/45| 65.1/3.9 66.0/3./ 65.8/46 65/6/pH
lonosphere 97.4/1.3]96.0/1.9 | 92.7/2.3| 96.1/1.1 96.4/1.8 95.2/2.6 95M/]
Iris 99.5/0.5 | 99.5/0.4| 99.7/0.20 99.2/0.8 99.3/0.4 9946/099.8/0.2
Statlog(Heart) | 89.8/2.7 | 89.8/2.4| 86.3/2.6 | 89.3/2.0| 89.2/2.5 86.5/3.p6 89.0/2
Wine 99.0/0.2 | 99.7/0.2| 99.2/0.7] 99.7/0.4 99.7/0.4 9963/0 99.2/0.6
Tabela 5. 32: AUC in pripadajoti SD za nakljuéne gozdove. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 86.4/1.2 87.3/1.7 81.0/11.1] 85.0/1.9 87.9/1.3 arns//
Annealing 99.3/0.3 99.4/0.2 74.4/25.71 94.1/15.5 99.1/0.3 2/0%
Breast tissue | 89.2/2.7 89.5/1.4 85.0/3.8 85.3/3.0 88.9/2.0 8937/3
Credit app. 92.4/0.6 92.2/1.2 86.8/13.0 91.2/1.3 92.6/1.1] 292/
Glass 92.8/4.0 |91.9/3.4 74.4/14.7 | 82.8/8.6 89.9/4.8 90.6/3.5
Heart cleve. 67.1/4.0 66.3/3.9 58.7/8.0 62.1/6.6 65.0/4.4 6666/2
lonosphere 96.3/1.8 96.1/2.4 81.5/11.2| 89.4/4.8 96.4/1.4 415/
Iris 99.8/0.3 99.7/0.3 87.0/9.4 79.0/9.6 | 99.8/0.4 99.7/0.3
Statlog(Heart) | 88.5/ 2.9 89.1/2.1 81.6/11.8| 87.2/1.7 87.4/3.3 12922
Wine 99.8/0.2 99.7/0.3 96.7/3.9 95.4/3.2 99.3/0.7 99.3/0.7
Tabela 5. 33: AUC in pripadajati SD za nakljuéne gozdove. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 85.2/2.3 | 86.9/2.6| 86.1/2.1 86.7/2.2 | 84.9/3.2 | 81.6/4.2| 83.9/3.3
Annealing 97.0/2.5 | 96.6/2.8|97.2/2.7 | 95.5/2.8 | 96.9/2.5| 96.7/2.1 95.9/2.6
Breast tissue |83.5/3.4 | 86.7/2.2| 84.1/3.1] 85.7/4.688.0/2.4 | 85.6/2.6 | 87.1/3.2
Credit app. 89.1/1.5 | 91.7/1.1 | 90.9/1.2 | 90.8/1.8] 91.3/1.2 90.1/1.p 89.6/1
Glass 80.4/5.5 | 85.9/5.7| 78.7/6.8 83.1/5.4 87.9/41 8239/881.7/7.7
Heart cleve. 63.4/5.4 | 64.7/3.5| 61.9/4.2 62.9/4p 62.5/56 6344/664.5/5.6
lonosphere 94.2/2.2 | 95.2/2.8| 91.5/1.60 91.4/3.195.8/1.4 | 93.8/3.6 | 92.4/3.0
Iris 98.7/1.2 | 99.1/0.8| 99.1/0.5 99.0/0.8 98.7/0.8 9902/1 99.5/0.8
Statlog(Heart) | 89.2/3.5 | 88.5/2.9 | 87.7/2.2| 88.3/1.9 88.4/2f 85.8/29 8797/p
Wine 99.5/0.5 | 99.7/0.4|99.8/0.2 | 99.4/0.7 | 99.6/0.5] 99.1/0.9 98.4/2p

Tabela 5. 34: AUC in pripadajati SD za k-NN klasifikator. (1. del)
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Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 84.3/3.3 84.9/4.4 78.4/10.9] 83.1/3.4 85.3/3.7 B3R/

Annealing 96.7/2.7 96.8/2.0 71.9/23.1] 92.1/15.0  97.0/2.4 12647

Breast tissue | 86.6/3.1 86.1/2.5 82.3/5.2 84.2/3.5 87.5/2.4 8665/3

Credit app. 90.8/1.0 91.0/1.4 85.6/12.6] 89.3/1.4 90.9/1.3 007/

Glass 89.1/4.7 | 87.7/5.3 67.5/11.0 | 77.8/8.2 86.0/5.7 84.6/5.3

Heart cleve. 65.0/5.1 64.5/5.9 58.2/7.1 62.5/5.2 62.7/5.2 67.8/2.9

lonosphere 93.1/1.1 92.5/4.4 80.4/11.3] 88.5/4.6 94.1/4.0 9011/

Iris 99.6/0.7 99.4/0.8 86.0/10.1] 78.4/9.4 99.5/0.4 99.8/0.2
Statlog(Heart) | 88.6/2.3 88.2/2.9 82.6/11.8| 88.5/3.4 88.3/2.5 @847/
Wine 99.5/0.5 99.7/0.3 96.6/2.9 94.4/5.5 99.4/0.4 99%/0

Tabela 5. 35: AUC in pripadajcti SD za k-NN klasifikator. (2. del)

Domena Ekvidist. | En. frek. | PozreSna| Fay.-Ir. |ReliefF | K H

Adult 36 27.9 237.6 16 51.8 3.9/15.8 4.5/18)3
Annealing 36 25.9 105 25.3 57 4.3/18.1 4.0/19{2
Breast tissue | 54 54 420 36.5 100.6 7.8/64.5 8.4/56|9
Credit app. 36 34 593.2 17.7 56.9 4.4/20.8 4.0/20(9
Glass 54 49.2 538.3 28 99.8 5.8/40.8 7.0/38}9
Heart cleve. 30 30 284.7 12 51.4 3.9/16.6 4.5/21)2
lonosphere 201 198 1722 155.2 334.3 6.4/146.8.6/134.4]
Iris 24 23.9 575 14.7 32.9 4.3/22.9 4.2/23|1
Statlog(Heart) | 36 34.4 235.7 15.7 50.9 4.4/19.0 3.8/236
Wine 78 78 576.2 a7 127.7 3.1/44.9  4.4/58|3
Tabela 5. 36: Prikaz Stevila dobljenih skupin in keénih mej. (1. del)

Domena Ks Hs Kcv Hcv EK EH

Adult 4.3/21.5 3.3/21.5 3.0/13.1 5.8/14.9 22.4/28)5 2.1/
Annealing 4.1/26.1 5.3/28.8 6.9/13 5.0/13.4 13.2/23p2  16.5/25
Breast tissue | 3.8/65.3 3.4/68.2 7.2/28 7.6/24 9.9/70.9 10.3/60}1
Credit app. 3.5/26.1 5.0/31.7 7.7/114.9 6.3/15.5 12.1/32(3 B2¥
Glass 3.4/55.5 4.2/53.9 5.2/22.6 7.6/24.6 8.0/47.8 7.941
Heart cleve. 2.8/31.8 5.2/31 3.1/11.3 3.9/12.3 11.9/30f7 11.2/3C
lonosphere 3.5/175.5 | 2.9/158.3| 5.6/73.9 7.5/5.6 6.9/163|3 13Q@/1

Iris 2.9/28.9 4.1/29.6 2.3/9.9 3.6/9.4 5.4/24.2 6.2/26.1
Statlog(Heart) | 8.1/37.3 3.5/26.7 5.6/14 5.7/13.7 12.2/36.6  11.8/37
Wine 4.9/86.1 3.6/88.1 7.3/32.6 6.1/30.5 4.9/57.1 5.2/67

Tabela 5. 37: Prikaz Stevila dobljenih skupin in keénih mej. (2. del)

Iz samih rezultatov, ki so v tabelah 5.20 do 5j85tezko razbrati, kako se metode primerjajo
med seboj. Zaradi tega smo vse rezultate rangirglovpreja rangov prikazali v tabeli 5.38 in
5.39. Kasneje smo tudi s Friedmanovim testom pigveée se metode med seboj statisti
dovolj razlikujejo, da lahko t&mo, da so nekatere boljSe oz. slabSe od drugih.
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Iz tabel 5.20 do 5.35 je razvidno, da se pri t&zih Kcv in Hcv ponekod pojavlja bistvenocjee
standardna deviacija kot pri ostalih diskretizdtijdaradi tega metodi nista zanesljivi in ju lahko
smatramo za neuporabni.

Tabeli 5.36 in 5.37 prikazujeta izbrano Stevilo@kusamo pri diskretizacijah z razgehjem) in
povpreno Stevilo uporabljenih mej. Opomnimo naj, da stargak atribut izbrani tudi meji —Inf
in Inf, tako da povpr&o Stevilo intervalov dobimo tako, da vrednostin$tegemo 1.

Iz tabel 5.36 in 5.37 vidimo, da ragti EK in EH v povpréju generirata v@skupin, kot ostale
razlicice diskretizacije z razvéanjem. Tudi v primeru, kot je pri domeni Adult iazticici
diskretizacije EH, kjer je povptao izbranih 26.1 skupin, metoda Se vedno zadowdleluje,
ceprav hevristika nima lepe natagxe oblike, kot je prikazana na sliki 4.2, ker prir@fh Se ni
priSlo do preloma. Razlog da metoda deluje tudikitt primerih je v tem, da se pridanju

Stevila skupin, vedno bolj priblizujemo rezultatdkot bi jih dala diskretizacija brez predhodnega
razvr&anja, ki je uporabljena za izbiro kimh mej. Na primer¢e bi izbrali Stevilo skupin enako
Stevilu wnih primerov, bi dobili vse mozne meje (sevatapri tem ne uporabimo
odstranjevanja majhnih intervalov, kot je opisamazdelku 4.3).

Ekv | Fre. | Poz.| FI Rel. | K H Ks Hs Kev |Hcv | EK | EH

Bayes [5.10 | 5.70[ 8.20| 4.90] 4.25|8.45| 7.10| 5.75|5.90| 12.40| 10.90| 6.00 | 6.35

O.dre. | 8.00 | 5.80] 8.85| 4.65/ 5.15]| 7.25|6.90| 6.35| 5.80| 11.10| 8.60 | 5.80] 6.75

RF 5.10 1 4.15]8.20| 5.30{ 4.40]| 8.50| 7.30| 6.30| 6.05| 12.50| 10.95| 6.85]| 5.40

k-NN | 6.55]4.75|6.00| 5.501 4.75|8.85| 7.65|6.75| 4.80| 12.10| 10.20| 6.40| 7.15

Skupaj | 6.19 | 5.10] 7.81| 5.09] 4.64 | 8.26| 5.46| 6.29] 5.64| 12.03| 10.16| 6.26| 6.41

Tabela 5. 38: Povpréni rangi diskretizacij pri opazovanju klasificijske toénosti.

IzboljSana Friedmanova statistika je za vse primere skupaj pri gledanju klasificgg&nosti

8.76. Kriticna vrednost, da lahko zavrnemdeino hipotezo je 1.77. 1z tega sledi, da so si
nekatere diskretizacije med seboj r&zd. Kriticna razlika je 2.89 pri verjetnostjo napake prvega
redap = 0.05.

Ekv. | Fre. | Poz. | FI Rel.| K H Ks | Hs | Kev | Hev | EK | EH

Bayes [ 5.65 | 4.70[ 8.65 | 5.05 2.65| 9.25| 7.50| 4.95] 5.55| 12.70| 11.80| 6.55| 6.00

O.dre. | 7.20 | 5.05|11.15|5.10| 6.65| 7.20| 5.15| 5.45| 5.15] 11.55| 8.20 | 6.60] 6.55

RF 6.35 | 5.10] 11.05]| 6.40| 3.60| 8.70| 7.10| 4.05| 4.50| 12.65| 11.50| 5.60| 5.40

k-NN [6.90 | 3.95[7.05 | 7.75/4.85|8.45| 7.95]| 4.75| 5.35| 12.80| 10.90| 4.95| 5.35

Skupaj | 6.51 | 4.699.46 | 6.07/4.43|8.39|6.92|4.83|5.18| 12.43| 10.60| 5.95| 5.81

Tabela 5. 39: Povpréni rangi diskretizacij pri opazovanju AUC.

Tudi pri opazovanju skupnih rezultatov z AUC lalkBriedmanovim testom zavrnemd@eino
hipotezo. IzboljSana statistilg = 29.12, krittna vrednost je tudi tukaj 1.77 ter enaka ostane
tudi kriticna razlika in sicer 2.89 pri verjetnosti napakeega redg = 0.05.

Iz tabel 5.38 in 5.39, da se r&wnti Kcv in Hev lahko primerjata le med seboj, odadh pa sta
slabsi,ceprav se je ravno ta metoda najboljSe izkazalametnih primerih. Ti dve razlici sta
tudi najbolj¢asovno zahtevni, zaradi dvojne uporabe&pega preverjanja.
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Pri opazovanju rangov klasificijskecmosti ima najboljSi povpeai rang pozZzreSna metoda z
ReliefF-om in sicer 4.64&e z njo primerjamo druge diskretizacije lahko ugotw, da so
pozresSna z informacijskim prispevkom, ter réizk diskretizacij z razvi&njem K, Kcv ter Hev
statisténo slabse, ker imajo rang nad 7.53(4.64+2.89). Boo@rimerjavo naredimo pri
opazovanju rangov AUC in pridemo do enakih zaidpy.

Vidimo, da so razéice Ks, Hs, EK ter EH rangirane nekoliko bolje gpazovanju AUC kot pri
opazovanju klasificijske tmosti, a so razlike premajhne, da bi lahko karkabtovostjo trdili.

Iz slik 5.4 in 5.5 naenkrat vidimo primerjave vs#ibkretizacij. Skupine diskretizacij, ki niso
statisttno boljSe/slabSe so povezane z odebelfetw Vse diskretizacije, ki so levo od skupine
so slabsSe, vse desno pa boljSeypri0.05.

CD
13 12 11 10 9 8 7 [ 5 4 3 2 1
Kev — Rel.
I-Ecv FI
K Fre.
Poi. H
F}l Hs
Ks Fkv.
Fk
Slika 5. 4: Primerjava diskretizacij z Nemenyivim £stom na podlagi klasificijske té&nosti.
CD
13 12 11 10 9 8 7 [ 5 4 3 2 1
Kev — Rel.
Hev ———— Fre.
P::ni. Ks
K Hs
H Fh
Elv. Tk
FI

Slika 5. 5: Srimerjava diskretizacij z Nemeyivim testom na podlagi AUC.
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Poglavje 6

6 Zakljucek

V diplomskem delu smo razvili nove algoritme zakdisizacijo z uporabo razwdnja. Za resitev
je bilo treba ugotoviti, kako povezati algoritmevexanja z obstogmi diskretizacijami.

Pokazali smo, da lahko diskretizacija z razarjem deluje bolje od obstgja na umetnih
domenah z mmimi odvisnostmi, ter da se vsaj nekatere od pgadien razkic zadovoljivo
obnesejo tudi na realnih mnozicah.

Pri razlgici z pre&nim preverjanjem za dotgev Stevila skupin in pfmim preverjanjem za
dolxcitev kortnih mej iz kandidatov se je pokazalo, ¢eprav ta metoda deluje najbolje na
umetnih domenah, to Se ni zagotovilo, da se boalobnesla tudi na realnih domenah.

Obstajajo tudi Se moznosti za izboljSave in raiz&risaj bi lahko preizkusili Se druge vrste
razvr&anja. Tako imenovano nadzorovano razarge, bi najverjetneje lahko izboljSali z
algoritmom, ki bi znal doldti razlicno Stevilo skupin za razie razrede ¢nih primerov. Kot
smo videli v razdelku 5.2, bi bila potrebna izbalja zaznavanja neuporabnih atributov, kar bi
lahko dosegli z utezeno normalizacijo, peimer bi lahko neuporabnim atributom dali bistveno
manjSi razpon kakor tistim, za katere menimo, dauporabni. Na primer pri problemu iz
razdelka 5.2, bi atributa X in Y normalizirali naracje 0 do 100, atribut Z pa na 0 do 1. S tem
postopkom bi razve&nje dobilo podobne skupine kot v razdelku 5.1.
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