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Povzetek

V diplomskem delu smo analizirali delovanje mer za ocenjevanje atributov
pri razli¢cnih stopnjah neuravnotezenosti porazdelitve razredov. Realne do-
mene smo vzorcili tako, da smo dobili neuravnotezene dvorazredne mnozice
v razmerjih 1:5, 1:10, 1:50, 1:100, 1:500 in 1:1000. Na teh mnozicah smo z
izbranimi merami za ocenjevanje atributov zgradili modele odlo¢itvenih dre-
ves in s sorazmernim pre¢nim preverjanjem reda 5 X 2 izmerili AUC. Da bi
ugotovili ali se uporabljene mere med seboj razlikujejo, smo na dobljenih
rezultatih uporabili Friedmanov test, z Nemenyievim testom pa smo dolo¢ili
in grafi¢cno prikazali, med katerimi uporabljenimi merami obstajajo znacilne
razlike in katere mere delujejo podobno.

Kot najboljsa mera pri naravnem razmerju razredov se izkaze MDL, za
razmerje 1:5 pa kotna razdalja. Pri razmerjih 1:10 in 1:50 se je najboljse
izkazala mera ReliefF, pri razmerjih 1:100, 1:500 in 1:1000 pa informacijski
prispevek. Pri vseh razmerjih se kot najslabsa mera izkaze klasifikacijska

tocnost.

Kljuéne besede:

strojno ucenje, neuravnotezene mnozice, ocenjevanje atributov, CORElearn,

odloéitvena drevesa



Abstract

We analyze the performance of attribute evaluation measures on imbalanced
datasets at different levels of imbalance. We sample real world datasets at
ratios 1:5, 1:10, 1:50, 1:100, 1:500 and 1:1000. We build decision tree models
and for each attribute evaluation measure compute AUC with stratified 5 x 2
cross validation. To test significance of the difference we use Friedman’s test.
With Nemenyi’s test we determine and graphically display the similarities
and differences.

We find that the best performing measure at unaltered class ratios is
MDL, for class ratios 1:5 the best measure is the angular distance. For ratios
1:10 and 1:50 the beast measure is ReliefF and for class ratios 1:100, 1:500
and 1:1000 the best performing measure is information gain. The worst

performing measure on all class ratios is accuracy.

Keywords:

machine learning, imbalanced datasets, attribute evaluation, CORElearn,

decision trees



Poglavje 1

Uvod

Problem neuravnotezenih mnozic lahko ilustriramo z goljufi pri zavarovalni-
skih poslih. Teh je v veliki mnozici zavarovancev precej manj kot postenjakov.
Interes zavarovalnice za odkrivanje goljufov je velik. Toda katera je tista

lastnost, po kateri lahko zavarovalnica loci goljufa od postenjakov?

Mnozici, v kateri imamo veliko primerov enega razreda — v nasem pri-
meru postenjakov —, in malo primerov drugega razreda — v nasem primeru
goljufov —, pravimo neuravnotezena mnozica. Pri slednjih je klasifikacija
lahko tezavna, saj vecinski razred ob izbiri neustrezne mere za ocenjeva-
nje atributov premocno vpliva na gradnjo odlocitvenega modela in s tem
povzroci slabse lo¢evanje manjSinskega razreda. V naSem primeru bi to
pomenilo, da bi, ob neustrezni izbiri mere za ocenjevanje atributov, skozi
mrezo smuknilo kar nekaj goljufov, ki bi jih smatrali za postenjake. Ta
problem resujemo z uporabo mer za ocenjevanje atributov, prilagojenih ne-
uravnotezenim mnozicam. V diplomskem delu smo analizirali in primerjali

mere za ocenjevanje atributov na neuravnotezenih mnozicah.

Pripravili smo u¢ne mnozice iz UCI ML Repository, LIBSVM in Delve re-
pozitorijev in jih vzoréili tako, da smo dobili razlicna razmerja med vec¢inskim
in manjsinskim razredom. 7 izbranimi merami za ocenjevanje atributov smo
zgradili odloc¢itvena drevesa in s sorazmernim precnim preverjanjem reda

5 x 2 izmerili AUC. Dobljene ocene AUC modelov smo med seboj primer-
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jali z Friedmanovim testom, podrobnejse razlike ugotavljali z Nemenyievmi
testom in na koncu rezultate graficno predstavili. Pri delu smo uporabljali
program Microsoft Excel za pripravo domen, v statisticnemu programu R s
paketom CORElearn smo zgradili in ovrednotili modele odlo¢itvenih dreves
in nakljuénih gozdov ter izrac¢unali Friedmanovo statistiko. Kljucne razlike
po Nemenyievem testu smo prikazali s pomocjo programa Orange in pro-
gramskega jezika Python.

V drugem poglavju diplomskega dela opisujemo uporabljene mere za oce-
njevanje atributov. V tretjem poglavju sledi podrobnejsi opis metodologije
testiranja in pregled uporabljenih orodji. V cetrtem poglavju so prikazani
rezultati diplomskega dela. Na koncu podamo sklepne ugotovitve in ideje za

izboljsave.



Poglavje 2
Mere za ocenjevanje atributov

Mere za ocenjevanje atributov izbirajo atribute za gradnjo odloc¢itvenega dre-
vesa glede na oceno kvalitete atributa. Cim veéja je slednja, tem bolje atribut
lo¢i razrede.

Za ocenjevanje atributov in gradnjo odlo¢itvenih modelov smo uporabili
mere: ReliefF, MDL; klasicne mere: informacijski prispevek, Gini-indeks,
klasifikacijsko tocnost in DKM, katerih opis je povzet po [6], [9] in [4]. Izmed
mer z enakomerno apriorno porazdelitvijo smo preizkusili: uniform DKM,
uniform Gini-indeks, uniform informacijski prispevek in uniform klasifikacij-
sko tocnost. Mere, ki izbirajo atribute na podlagi razdalje med porazdeli-
tvami vrednosti razredov glede na uporabljeni atribut so: Hellingerjeva raz-
dalja, razdalja AUC, kotna razdalja in Evklidska razdalja, povzete so po [11].

Vse nastete mere so implementirane v paketu CORElearn za statisticni
program R. Za opisovanje mer za ocenjevanje atributov bomo v tem poglavju

uporabljali naslednji zapis:
e mnozica atributov A = {4;,i = 0...a};

e za vsak diskretni atribut A; imamo mnozico moznih vrednosti V; =

M, Vi b

e za vsak zvezni atribut A; imamo interval moznih vrednosti V; = [Min;, Mazx;],

kjer je Min; najmanjsa in Maz; najvec¢ja vrednost atributa A;;
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e razred je podan z atributom Ag: ¢e reSujemo klasifikacijski problem,
potem je Ay diskretni atribut, ¢e pa resujemo regresijski problem, je

Ag Stevilski atribut;

e ucni primer je vektor vrednosti atributov u; = (r) o) @Dy pri

tem je razred oznacen z r¥) = p(09);

e mnozica ucnih primerov je podana kot mnozica vektorjev U = {u;,j =

1..n};
e n - Stevilo ucnih primerov;
e ny; - Stevilo u¢nih primerov iz razreda ry;
e 1 - Stevilo uénih primerov z j-to verjetnostjo danega atributa A;

® ny; - Stevilo uénih primerov iz razreda 7 in z j-to verjetnostjo danega

atributa A.
Vpeljemo Se aproksimacije verjetnosti iz u¢ne mnozice primerov:
® Pij = N/
® D =Ny /n;
e p;=n;/n;
® Drij = Prj/Pj = T/ 10

in naslednje entropije:

Hp - entropija razredov:
Hp=—) pilogpy
k

H 4 - entropija vrednosti danega atributa:

Hy=—=) pjlogp,
J
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Hpgy - entropija produkta dogodkov razred-vrednost atributa:
Hpa=— Z Zpkj 1og pr;
ko J

Hpya - pogojna entropija razreda pri dani vrednosti atributa:

Hi = B Ha =~ 5, 3 2 10g 2
j w P D.j

Hpa=—Y _p; Y pjilogp;
; K

Ker velja Hx > 0, velja Hry > Hpgja, prav tako veljata relaciji Hrq > Hp
in HRA > Hy.

2.1 ReliefF

Sprva je bil algoritem RELIEF (Kira in Rendell, 1992) razvit za ocenjevanje
atributov v dvorazrednih klasifikacijskih problemih. Osnovna ideja algoritma
je, da za vsak ucni primer poiSce najblizji primer iz istega razreda in najblizji
primer iz nasprotnega razreda. Na ta nacin oceni kvaliteto atributa glede na
lokalne znacilnosti razlocevanja razredov. Lokalnost vkljucuje v oceno tudi
ostale atribute in s tem RELIEF implicitno ocenjuje atribute v odvisnosti od
ostalih atributov.

Izboljsana verzija algoritma RELIEF je ReliefF (Kononenko, 1994). Re-
liefF se od ostalih mer za ocenjevanje atributov razlikuje po tem, da ne
predpostavlja apriorne in pogojne neodvisnosti atributov pri danem razredu.
V splosnem ReliefF' meri kvaliteto atributov glede na njihovo sposobnost
razlikovanja med podobnimi primeri. Poleg tega pri ocenjevanju atributov
uposteva neznane vrednosti atributov, obravnave Sumne podatke in vecraz-
redne probleme. Na sumnih podatkih RelifF poisc¢e £ najblizjih zadetkov in
k najblizjih pregreskov ter uposteva povprecje njihovih prispevkov. Tipi¢na
vrednost parametra k = 5, ..., 10. Pri vecrazrednih problemih ReliefF poisce
po k najblizjih sosedov iz vsakega razreda. Prispevki posameznih razredov

so utezeni z apriornimi verjetnostmi razredov.
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ReliefFexpRank, ki smo ga uporabljali v nasih testih je ReliefF, kjer &
najblizjim primerom eksponentno pada utez z rasto¢im rangom. Rang pri-

merov je dolocen z Manhattansko razdaljo od izbranega primera.

2.2 Informacijski prispevek

Klasi¢na mera za pomembnost atributa je informacijski prispevek (infor-
mation gain). Informacijski prispevek atributa je definiran kot prispevek

informacije atributa k dolocitvi vrednosti razreda:
Gam(A) =Hr+Hys— Hra = Hp — HR|A

Ker je entropija mera necistoce, veljajo za informacijski prispevek lastnosti,

ki veljajo za te vrste funkcij pomembnosti atributa:
0 < Gain(A) < Hp

Ce atributu A neko vrednost razbijemo na dve vrednosti in tako dobimo A’,
velja:
Gain(A") > Gain(A)

2.3 MDL

Po principu najkrajsega opisa (Minimum Description Length) velja, da je
atribut tem pomembnejsi, ¢imbolj je kompresiven. To pomeni, da izberemo
model, ki nam da najbolj kompresiven opis podatkov in modela samega.
Imejmo problem prenosa podatkov po komunikacijskem kanalu. Oba,
posiljatelj in prejemnik, poznata vse mozne vrednosti V; danega atributa
A, stevilo moznih razredov mg in za vsak primer u; poznata vrednost atri-
buta v®. Samo posgiljatelj pozna pravilne razrede za vse primere. Na-
loga posiljatelja je poslati informacijo o razredih za vse primere, tako da

je sporocilo ¢im krajse, t.j. kodirano s ¢im manjsim Stevilom bitov.
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Stevilo bitov, ki so potrebni za zakodiranje razredov primerov z dano ver-
jetnostno porazdelitvijo, lahko aproksimiramo z entropijo Hpg, pomnozeno s
Stevilom primerov n, ¢emur pristejemo Stevilo bitov, potrebnih za zakodi-
ranje porazdelitve po razredih. Ker imamo n primerov in mg razredov, je

Stevilo razliénih porazdelitev enako

n—i—mo—l
mo—l ’

kar pomeni, da je vseh moznih mej n 4+ my — 1, izbrati pa moramo my — 1
mej. Na ta nacin dobimo oceno Stevila bitov, ki jih potrebujemo za kodiranje

razredov vseh n primerov:
Prior_.MDL' = nHg + log (

Ocena stevila bitov za kodiranje razredov po posameznih vrednostih atributa
je vsota takih ¢lenov po vseh vrednostih atributa A:

n.j—f-mo—]_
mo—l

Post_ MDL'(A) = nHgja + Z log <
J

Pomembnost atributa M DL'(A) definiramo kot kompresivnost atributa, t.j.
kot razliko dolzin kode brez in z uporabo atributa, normalizirano s Stevilom

ucnih primerov:

_ Prior.MDL' — Post M DL'(A)

MDL'(A)
n

Ce poznamo &tevilo besed (uénih primerov) lahko uporabimo optimalnejse
kodiranje, namesto Hp, ki definira optimalno kodiranje samo, ce je Stevilo

zakodiranih besed poljubno, izracunamo Stevilo vseh moznih klasifikacij n

n
N1,y Mimyg
n—+mo — 1)

Prior M DL = log < " ) + log (
N1y eeey Ty mgo — 1

ucnih primerov:

in tako dobimo:
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DT
nij, .- an] mo— 1

Prior .M DL — Post MDL(A)
n

Post_ M DL(A Z log <

in

MDL(A) =

2.4 Gini-indeks

Se ena izmed klasiénih mer za gradnjo odlo¢itvenih modelov je Gini-indeks

(Gini-index). Apriorni Gini-indeks je mera necistoce, definirana z:

Gini pmor—ZZpkpl —1—Zpk

kE Ik

Pomembnost atributa Gini(A) je definirana kot razlika med apriornim in

pricakovanim aposteriornim Gini-indeksom:
Gini(A) = _p; > _vh;— D _rh
j k k
Gini(A) ima lastnosti, ki izvirajo iz definicije mere necistoce:
Negativnost: Gini(A) >0
Maksimalna vrednost:

Gini(A) = Gini_prior <= Vj: 3k :py; =1

Vecanje Stevila vrednosti atributa: Gini(A) kve¢jemu naraste. Ta la-

stnost je nezazelena, saj Gini(A) precenjuje vecvrednostne atribute.

2.5 Klasifikacijska tocnost

Klasifikacijska tocnost (accuracy) ima kot mera za ocenjevanje atributov pre-

cej slabosti (Brodley, 1995) v smislu strukture odloc¢itvenega drevesa, lahko
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pa je uporabna pri optimizaciji klasifikacijske tocnosti odlo¢itvenega drevesa,
¢e reSimo problem odvisnosti atributov.
Ce klasificiramo z ve¢inskim razredom, je klasifikacijska toénost kot mera

za ocenjevanje atributov definirana kot:

Acc = ZP ) max P(C|V) (2.1)

Ce zelimo izracunati klasifikacijsko toénost za binarno razdelitev veévredno-
stnih atributov, grupiramo vrednosti atributov v dve skupini (levo in desno)

in uporabimo verjetnost skupine v racunu 2.1.

2.6 DKM

Mera DKM (Dietterich, Kearns, in Mansour; 1996) deluje podobno kot in-
formacijski prispevek. Razlika je v tem, da ima DKM drugacen kriterij za
delitev atributov. Mera necistoce distribucije razredov pri DKM je binarna

entropijska funkcija definirana kot:

G(q) = vq(1—q),

kjer g predstavlja verjetnost enega od razredov. DKM je kot mera za oce-

njevanje atributov definirana kot:

DKM =Y P(V)G(q)

2.7 Mere z enakomerno porazdelitvijo

Uporabljene mere z enakomerno apriorno porazdelitvijo (uniform) so: uni-
form DKM, uniform Gini-indeks, uniform informacijski prispevek in uniform
klasifikacijska tocnost. Delujejo podobno kot njihovi soimenjaki (DKM, Gini-
indeks, informacijski prispevek in klasifikacijska to¢nost) brez predpone, z
razliko, da vsilijo enakomerno porazdelitev pred razbitjem primerov glede na

dani atribut.
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Naj bo ¢; i-ti razred in v; j-ta veja drevesa. Enakomerno porazdelitev
pred razbitjem primerov dosezemo z izbiro taksnega faktorja o > 0 za vsak
razred ¢;, da je

/

nci ,Uj - ainci sUj

in je
/ pr— .
Ne, = QN

enaka za vse razrede c;.

2.8 Hellingerjeva razdalja

Razdaljo med dvema diskretnima distribucijama P = {p;}5_; in Q@ = {¢;};_;
v vejah drevesa nad enako diskretno domeno z s elementi z verjetnostmi p;

ing; za1 =1, ..., s definiramo kot:

S

. 1 2
Hellinger(P,Q) = 3 Z (\/]7Z — \/E)
i=1
Faktor % je vkljucen zaradi normalizacije, da je maksimalna razdalja med

dvema distribucijama najvec 1.

2.9 Razdalja AUC

Predpostavimo, da je diskretna statistika A z s vrednostmi aq, ..., a, in distri-
bucijo P =P(A|cy) za razred ¢; in Q) =P(A|cs) za razred ¢y edini podatek, ki
ga imamo na voljo za razloCevanje razredov c; in cy. Potem je razlocevanje
mogoce le, ¢e sta P in ) razlicna. Razdaljo med distribucijama P in @
izmerimo s pomocjo AUC (Area Under the ROC Curve) mnozice optimal-
nih klasifikatorjev za razlicne matrike napak. Za optimalno izbiro mnozice
klasifikatorjev je AUC > 1/2.

Da bosta razdalji dveh identi¢nih distribuciji P in @) enaki 0, je AUC

razdalja definirana kot:

diStAUc(P, Q) = QAUC(P, Q) -1
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to razdaljo pa ocenimo z:

dist suc(P,Q) = Z 1pig; — il

1<i<j<s

2.10 Kotna razdalja

Naj bo ¢ kot med dvema vektorjema P = {p;}_, in Q = {¢;};_,. Potem je
kotna razdalja (Distance Angle) dana kot:

l\DIn—~

CosAngleDistance(P,Q) = /1 — cosp =

Z(@ B qj>2

Faktor 1 5 Jje vkljuCen zaradi normalizacije, da je maksimalna razdalja med

dvema kotoma najvec 1.

2.11 Evklidska razdalja

Mera DistEuclid, kot ze ime pove, za ocenjevanje atributov uporablja Ev-
klidsko razdaljo. Slednja je za dve distribuciji P = {p;};_; in Q = {q:}i_;

definirana kot:

S

1
Euclidean(P, Q) = 3 Z(pz —q;)?
=1

pri ¢emer faktor % zagotovi, da je maksimalna razdalja med dvema distribu-

cijama najvec 1.
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Poglavje 3

Metodologija testiranja

Za testiranje opisanih mer za ocenjevanje atributov smo potrebovali ustrezne
neuravnotezene dvorazredne mnozice podatkov. Iz UCI ML Repository [5]
smo izbrali 15 domen, iz LIBSVM [1] 4 domene in iz Delve [7] repozitorija
1 domeno. Skupaj smo tako imeli 20 domen, ki jih prikazuje tabela 3.1.
Domene smo uredili tako, da smo vsem razrede binarizirali in tam, kjer je bilo
razredov vec, logi¢no zdruzili razrede tako, da smo dobili povsod dvorazredne

mnozice.

Pripravljene domene smo vzoréili in z njimi zgradili odloc¢itvena drevesa
z opisanimi merami. Modele smo testirali s sorazmernim pre¢nim prever-
janjem reda 5 x 2 in izmerili AUC zgrajenih modelov za vsako naravno in
vzoréeno domeno. Uspesnost mer smo med sabo primerjali s Friedmanovim
testom in tam, kjer smo zavrgli nicelno hipotezo o enakosti, nadaljevali z
Nemenyievim testom. Domene smo pripravili s programom Microsoft Excel;
vzorcenje, gradnjo odloc¢itvenih modelov in Friedmanov test smo realizirali
v programu R. S programom Orange in programskim jezikom Python smo
izvedli Nemenyiev test in graficno predstavili, kje se pari uporabljenih mer

razlikujejo.

13
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v/ Domena Izvor 1 A D C MC %)
1 adult UCI ML 48842 14 8 6 24
2 australian-credit UCI ML 690 14 8 6 44
3 blood-transfusion UCI ML 748 4 0 4 24
4 cod-rna  LIBSVM 59535 8 0 8 33
5 contraceptive UCI ML 1473 7T 2 43
6 fourclass LIBSVM 862 0 2 36
7 gamma-telescope UCI ML 19020 10 0 10 35
8 german-credit UCI ML 1000 20 13 7 30
9 letter-recognition UCI ML 20000 16 0 16 19
10 mammographic-mass UCI ML 961 ) 4 1 46
11 musk-v2 UCI ML 6598 166 0 166 15
12 page-blocks UCI ML 5473 10 0 10 10
13 pima-diabetes UCI ML 768 8 0 8 35
14 segmentation UCI ML 2310 18 0 18 43
15 spam UCI ML 4601 57 0 57 39
16 splice UCIML 1535 60 60 O 50
17 svmmguidel LIBSVM 3089 4 0 35
18 svmguide3 LIBSVM 1243 21 0 21 24
19 tic-tac-toe  UCI ML 958 9 9 0 35
20 titanic Delve 2201 3 3 32

Tabela 3.1: Izbrane domene; Z oznacuje zaporedno stevilko domene, I Stevilo
primerov v domeni, A Stevilo atributov v domeni (brez razreda), D stevilo
diskretnih atributov, C stevilo stevilskih atributov in MC (%) oznacuje delez

manjSinskega razreda v domeni.
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3.1 Priprava domen

Domeni contraceptive smo razrede: 1 — ni bila uporabljena kontracepcija, 2
— kratkoro¢no jemanje kontracepcije in 3 — dolgorocno jemanje kontracep-
cije, zdruzili in diskretizirali v dva razreda: 1 v n ter 2 in 3 v y, torej n — ni
bila uporabljena kontracepcija in y — je bila uporabljena kontracepcija. Do-
meni letter-recognition smo razrede, ki so bile ¢rke angleske abecede, zdruzili
v razreda sa kamor smo zdruzili samoglasnike ter so kamor smo zdruzili preo-
stale ¢rke. Prav tako smo domeni page-blocks razrede h.line, v.line, graphic

in picture zdruzili v razred g — grafika, razred text pa je postal t.

Domeni segmentation smo razrede sky, foliage, path in grass zdruzili v
razred nature, razrede brick face, window in cement pa v building. Poleg
tega smo odstranili atribut region — pizel — count, ker so bil vse vrednosti
enake. Pri domeni splice smo zavrgli razred Neither in tako sta ostala le ra-
zreda E1 in I E. Domeni musk-v2 smo odstranili atribut con formation_name
— simboli¢na imena enaka kot razredi, ker ni imeli nobenega klasifikacijskega

pomena.

Manjkajoce vrednosti v domenah adult, mammographic-mass, pima-dia-
betes in spam smo nadomestili z NA. Vse ostale domene so bile ze dvora-

zredne mnozice. Pretvorbe razredov prikazuje tabela 3.2.

3.2 Vzorcenje

Da smo dobili razli¢ne stopnje neuravnotezenosti mnozic smo izvedli vzorcenje
primerov s pomoc¢jo programa R. Domene smo vzorcili, da smo dobili raz-
merja razredov 1:5, 1:10, 1:50, 1:100, 1:500 in 1:1000.

Vzoréili smo tako, da smo sprva iz mnozice manjsinskega razreda na-
kljuéno izbrali 50 primerov, nato pa iz mnozice vec¢inskega razreda zavrgli ali
razmnozili r primerov, da smo dosegli zeljeno razmerje. Psevdokodo algo-

ritma za vzorcenje prikazuje algoritem 1.
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Domena Razred
adult >50K, <=50K
australian-credit 1=y, 0=n
blood-transfusion 1=y, O=n
cod-rna  +1=p, —1=n
contraceptive 2, 3=y, 1=n
fourclass +1=p, —1=n
gamma-telescope g, h
german-credit 1=y, 2=n

letter-recognition
mammographic-mass
musk-v2

page-blocks

pima-diabetes

segmentation

spam
splice
svmguidel
svmguide3
tic-tac-toe

titanic

a, e, i, 0, u=sa, ostali=so
benign, malignant

musk=m, non-musk=nm
text=t,

h.line, v.line, graphic, picture=g
1=y, O=n

sky, foliage, path, grass=nature,
brickface, window, cement=building
1=y, O=n

EL IE (razred N zavrzen)

1=p, O=n

1=p, O0=n

positive, negative

yes, no

Tabela 3.2: Pretvorjeni razredi.
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Algoritem 1. Vzorcenje podatkov do razmerja.
1. procedure DOSAMPLE(data, razmer je)

minSubset <— manjsinski razred v data

maxV alue <— # primerov vecinskega razreda v data
maxSubset < vecinski razred v data

minC' <— nakljucno izberi 50 primerov iz minSubset
r < (50 X razmerje) — maxValue

if » < 0 then

zavrzi r primerov iz maxSubset

else

,_
@

razmnozi maxSubset za r primerov
end if
dataS < minC + maxSubset

—_ =
N =

13: return dataS

14: end procedure

3.3 Odloc¢itvena drevesa

Kot modele smo uporabili odlocitvena drevesa, zgrajena z vsako od opisanih
14 mer za ocenjevanje atributov.

Odlocitveno drevo (decision tree) je sestavljeno iz notranjih vozlisc, ki
ustrezajo atributom, vej, ki ustrezajo podmnozicam vrednosti atributov,
in listov, ki ustrezajo razredom. FEna pot v drevesu od korena do lista
ustreza enemu odlo¢itvenemu pravilu. Primer odlo¢itvenega drevesa prika-

zuje slika 3.1.

3.4 Sorazmerno precno preverjanje reda 5 X 2

Zgrajene odloc¢itvene modele smo testirali s sorazmernim precnim preverja-
njem reda 5x2 (stratified 5x2 cross-validation). Pri sorazmernemu pre¢nemu
preverjanju ohranjamo priblizno enako distribucijo razredov v vseh pod-

mnozicah. Na ta nacin je distribucija razredov v vsaki u¢ni in testni mnozici
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2201
sex

female male
470 1731
status status
. o
crevy first hird second third second =l first

23 I

145 \

yes yes

O
196 \ 106 510 179 862 180
no yes I no I age no age
o o

child. adult adult. child

11 168 175 5
yes no no yes

Slika 3.1: Primer odloc¢itvenega drevesa zgrajenega z mero Gini-indeks na
domeni titanic. Zgornje stevilo v vozlis¢u pomeni Stevilo primerov, spodaj je
atribut glede na katerega delimo. Listi drevesa predstavljajo razrede. Namen

drevesa je klasificirati, ali je oseba na Titaniku prezivela.

priblizno enaka. Psevdokodo algoritma sorazmernega precnega preverjanja

reda 5 x 2 prikazuje algoritem 2.

3.5 AUC

Uspesnost uporabljenih mer smo ocenili z AUC (Area Under the ROC Curve),
to je ploséino pod ROC (Reciver Operating Characteristic) krivuljo. ROC
krivulja (slika 3.2) omogoc¢a analizo razmerja med senzitivnostjo (verjetnost,
da klasifikator zazna pozitivni primer — razred ¢, v dvorazredni mnozici) in
specificnostjo (verjetnost, da klasifikator zazna negativni primer — razred ¢,
v dvorazredni mnozici). Neka mera je boljsa od druge, ¢e ima vecjo vrednost
AUC. AUC je enaka verjetnosti, da bo mera pravilno razlocila med pozitiv-
nimi in negativnimi primeri. Klasifikator, ki vse primere pravilno klasificira,

ima oceno AUC enako 1, tisti ki jih klasificira naklju¢no pa 0.5.
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Algoritem 2. Sorazmerno precno preverjanje reda 5 x 2.

1:

e e e e T
AR R R e

16:
17:

data < preberi domeno
minV alue <— # primerov manjsinskega razreda v data
minSubset <— manjsinski razred v data
maxV alue <— # primerov vecinskega razreda v data
maxSubset <— vecinski razred v data
fori=1to 5 do
min < naklju¢no izberi minV alue/2 primerov iz minSubset
mazx < nakljucno izberi maxValue/2 primerov iz mazxSubset
ucna <— min + max
testna <— —ucna
ucnaS « doSample(ucna, razmerje)
testnaS <— doSample(testna,razmerje)
for j=1to 2 do
zgradi odlocitveni model z ucnoS in ga testiraj s testnoS mnozico
zamenjaj ucnoS in testnoS mnozico
end for

end for
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Predicted class: no

1 g S S S S
0] //,

TP Rate (Sensivity)

T T T 1
07 08 09 1

T T T T T
0 01 02 03 04

05 06
FP Rate (1-Specificity)

Slika 3.2: Primer ROC krivulje za klasifikacijsko drevo 3.1 za razred "niso
preziveli”. Os x prikazuje relativno stevilo napacno klasificiranih negativnih
primerov (1-specificnost), os y prikazuje relativno stevilo pravilno klasificira-
nih pozitivnih primerov (senzitivnost). Vsak klasifikator je na sliki prikazan
kot tocka na ROC krivulji. Tocka nad diagonalo predstavlja sprejemljivo
klasifikacijo, tocka pod diagonalo pa slabo klasifikacijo.
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3.6 Statisticni testi

Ker smo testirali ve¢ mer za ocenjevanje atributov na vecih domenah, smo
za analizo, ali se mere med seboj razlikujejo, uporabili Friedmanov test [3].
Glede na rezultat Friedmanovega testa smo, da bi ugotovili, kateri pari mer
se medseboj statisticno znacilno razlikujejo, uporabili Nemenyiev test. Oba

testa opisujemo v nadaljevanju.

Friedmanov test

Friedmanov test je neparametricni test, ki rangira uspesnost vsakega algo-
ritma na vsaki domeni posebej. Najboljsi algoritem dobi rang 1, drugi naj-

boljsi 2, itd. V primerih, ko je vec¢ algoritmov enako uspesnih, se jim dodeli

J

povpreéni rang. Ce imamo k algoritmov in D domen in je r; rang j-tega

algoritma na -ti domeni, je povprecni rang definiran kot:

12
Rj = 5 Z 7’1]»
i=1
Pri Friedmanovem testu najprej postavimo ni¢elno hipotezo Hy in alterna-

tivno hipotezo H, ter doloc¢imo stopnjo zaupanja .

Hy = algoritmi se ne razlikujejo med sabo
H, = algoritmi se razlikujejo med sabo

a = 0.05
Izracunamo Friedmanovo statistiko:
12D [ k(k + 1)
b=y (Se )
j=1
Ker pri velikemu stevilu primerjav obstaja nevarnost, da so razlike zgolj
nakljucje, pravimo, da je Friedmanova statistika konzervativna. Zato izracu-
namo izboljsano Friedmanovo statistiko porazdeljeno po zakonu F' s (k — 1)
in (k—1) x (D — 1) prostostnimi stopnjami:
(D — xi
D(k—1) = x%

Hipotezo Hy zavrzemo, Ce je Fr > F(j_1) (k—1)x(D—1);a-

Frp =
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Nemenyiev test

Nemenyiev test uporabimo, kadar zavrzemo nic¢elno hipotezo Hy, in zelimo
primerjati vsak algoritem z vsakim. Z Nemenyievim testom zelimo ugotoviti,
kateri pari algoritmov se med seboj statisticno znacilno razlikujejo.

V ta namen izracunamo kriti¢no razdaljo C'D, ki pove, za koliko se morata

dva algoritma razlikovati, da je razlika znacilna:

k(k+1)

D=4\ =55

Pri £ =14 in a = 0.05 je kriti¢na vrednost ¢, = 3.354. Dva algoritma j; in
J2 se znacilno razlikujeta, ce je razlika med povpre¢nima rangoma vecja ali

enaka kriti¢ni razdalji C'D:

|Rj, — R;,| > CD

3.7 Uporabljeni programi

Pri delu smo uporabljali program Microsoft Excel za pripravo domen, sta-
tisticni program R s paketom CORElearn za vzorc¢enje mnozic, gradnjo
odlocitvenih modelov in za racunanje Friedmanove statistike. Program Oran-
ge ter programskim jezik Python smo uporabili za izvedbo in graficno pred-

stavitev Nemenyievega testa.

R

R [8] je programski jezik in odprtokodno statisti¢no okolje, namenjeno stati-
sticni obdelavi podatkov in graficnim izrisom. Vkljuc¢uje veliko zbirko orodij
za obdelavo podatkov, metode za izvajanje racunskih operacij nad tabelami
in matrikami ter graficna orodja za analizo in prikaz podatkov. Ker je R tudi
programski jezik, omogoca pisanje skript — vkljucuje pogojne operatorje,
zanke in dostope do vhodno / izhodnih naprav. R je enostavno razsirljiv s

paketi, ki so na voljo preko CRAN repozitorija.
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CORElearn [10] je razsiritveni paket za R, ki omogoca rudarjenje podat-
kov. Vsebuje razlicne klasifikacijske in regresijske modele ter algoritme za

izbiro in vrednotenje atributov ter modelov.

Orange

Orange [2] je brezplacen program za strojno ucenje in podatkovno rudarjenje.
Razvit je bil v Laboratoriju za bioinformatiko na Fakulteti za racunalnistvo
in informatiko v Ljubljani. Orange vkljucuje vrsto tehnik za upravljanje in
procesiranje podatkov, nadzorovano in nenadzorovano ucenje, analizo zmo-
gljivosti ter vrsto tehnik za vizualizacijo in predstavitev tako podatkov kot
modelov. Uporablja se lahko preko Orange Canvas graficnega uporabniskega

vmesnika ali pa preko skript v jeziku Python.



24

POGLAVJE 3. METODOLOGIJA TESTIRANJA




Poglavje 4
Rezultati in ugotovitve

V tem poglavju prikazujemo rezultate testiranj. Rezultati so prikazani glede
na razmerja razredov v domenah. Na koncu poglavja so podane sklepne
ugotovitve.

Ker je iz samih ocen AUC le tezko primerjati mere, so v tabeli 4.2 prika-
zani povprecni rangi mer glede na razmerja razredov v domenah, tabele ocen
AUC pa so v prilogi B. Znacilne razlike med merami po Nemenyievem testu
so prikazane z grafi kriticne razdalje. Skupine mer, ki se med sabo znacilno
ne razlikujejo, so povezane.

Nicelno hipotezo smo zavrnili pri vseh razmerjih, torej se je povsod delova-
nje mer statisticno znacilno razlikovalo. Zavrnitveni kriterij Friedmanovega

testa in kriti¢no razdaljo Nemenyievega testa prikazuje tabela 4.1.

25
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Razmerje

K

D

F

CD

do 1:100
1:500
1:1000

14
14
14

1.76
1.76
1.76

4.437
4.552
4.677

Tabela 4.1: Zavrnitveni kriterij Friedmanovega in kriti¢na razdalja Nemenyi-

evega testa. K predstavlja Stevilo uporabljenih mer in D stevilo uporabljenih

domen. F pomeni F-distribucija s (K —1) in (K —1) x (D — 1) prostostnimi

stopnjami. CD je kriticna razdalja po Nemenyievem testu.



Razmerje ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM

Naravno 6.75/4.83 6.5/3.49  5.38/4.06 7.78/3.93 12.9/2.47  6.53/3.34 7.3/3.18

1:5 6.9/4.67 6.75/4 6.62/3.97 8.72/3.74 12.55/3.23 7.83/3.41 8.35/3.55

1:10 5.22/4.53 7.05/3.39 7.33/3.84 9.38/4.18 12.9/2.61 7.5/3.55  8.35/3.35

1:50 6.35/4.55 7.15/3.4  7.2/3.75  8.4/4.54 124/3.38  6.38/3.66 7.2/3.53

1:100 5.25/4.72 4.95/3.94 5.95/4.78 8.75/4.71 13/2.28 6.2/3.01  6.92/3.01

1:500 6.68/3.15 4.47/3.49 7.03/4.84 9.21/4.79 12/3.71 6/3.35 6.84/3.22

1:1000 7.86/4.62 5.11/4.34  6.25/4.7  8.5/4.9 11.69/3.59 5.83/3.39 6.17/3.08
Razmerje UniformGini UniformInf UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
Naravno 8.07/3.13 8.57/3.23 6.9/3.95 7.15/3.1 6.95/3.89 7.33/4.03 6.9/3.72
1:5 8.1/3.4 8.2/3.38 6/2.98 7.78/3.5 4.6/2.58 6.9/4.4 5.7/3.45
1:10 7.78/3.35 6.65/4.07 5.85/3.1 8.2/3.21 6.1/3.05  6.78/3.73  5.92/3.55
1:50 7.83/3.67 8.22/3.77 6.53/3.71 6.42/3.57 7.05/3.02 7.45/4.02  6.42/3.98
1:100 7.12/3.82 8.28/3.54 8.43/2.85 6.22/2.67 7.97/2.41 8.47/3.33 7.47/3.3
1:500 7.5/4 8.08/3.59 6.89/3.34 6.13/3.01 7.74/3.66 9.34/3.1 7.08/3.58
1:1000 7.44/2.54 7.19/3.76 8.94/2.58 6.22/3.23 7.47/2.8  8.72/3.5 7.58/3.63

Tabela 4.2: Povpreéni rangi in standardni odklon povpre¢nih rangov mer, glede na razmerje razredov v domenah.

2
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CD

14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
L 1 | L N | 1 1 1 | 1 | 1 )

Accuracy MDL
Uniforminf InfGain
UniformGini DKM
Gini ReliefFexpRank
DistAngle UniformAccuracy
UniformDKM DistEuclid
DistHellinger DistAUC

Slika 4.1: Graf kriti¢ne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri naravnem

razmerju razredov.

4.1 Naravno razmerje

Slika 4.1 prikazuje znacilne razlike mer pri naravnem razmerju porazdelitve
razredov v domenah. Znacilno se razlikuje delovanje klasifikacijske toc¢nosti
in ostalih mer razen uniform informacijskega prispevka. Ceprav se znacilno
ne razlikujeta klasifikacijska to¢nost in uniform informacijski prispevek je
velika razlika med njunima povprecnima rangoma. Klasifikacijska tocnost
dosega povprecni rang 12.9 in odklon 2.47, uniform informacijski prispevek
pa 8.57 in odklon 3.23.

Kot najboljsa mera se izkaze MDL s povprec¢nim rangom 5.38 in odklonom
4.06, kot najslabsa pa klasifikacijska tocnost. Klasifikacijska toénost kaze
glede na povprecni rang najmanjsi odklon, kar pomeni, da je pri vec¢ini domen
dosegala najslabsi AUC. Najvecji odklon kaze mera ReliefF s povpreénim

rangom 6.75 in odklonom 4.83.

4.2 Razmerje 1:5

Znacilne razlike mer pri razmerju razredov 1:5 prikazuje Slika 4.2. Znacilno
se ne razlikuje delovanje mer klasifikacijska toc¢nost, Gini-indeks, uniform
DKM, uniform informacijski prispevek in uniform Gini-indeks. Znacilne raz-
like obstajajo med ostalimi merami in klasifikacijsko toc¢nostjo.

Najbolje se odreze mera razdalja AUC s povpreénim rangom 4.6 in od-
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CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy DistAUC

Gini DistEuclid

UniformDKM UniformAccuracy
Uniforminf MDL

UniformGini InfGain

DKM ReliefFexpRank
DistHellinger DistAngle

Slika 4.2: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerju

razredov 1:5.

CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy ReliefFexpRank

Gini UniformAccuracy
UniformDKM DistEuclid
DistHellinger DistAUC

UniformGini Uniforminf
DKM DistAngle
MDL InfGain

Slika 4.3: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerju

razredov 1:10.

klonom 2.58, najslabse pa ponovno klasifikacijska to¢nost z rangom 12.55 in
odklonom 3.23. Najmanjsi odklon kaze razdalja AUC, najvecjega pa ponovno
ReliefF z rangom 6.9 in odklonom 4.67.

4.3 Razmerje 1:10

Slika 4.3 prikazuje znacilne razlike mer pri razmerju porazdelitve razredov
1:10. Zmnacilno se razlikuje delovanje mere klasifikacijska to¢nost in ostalih
mer razen mere Gini-indeks.

Najboljsa mera je ReliefF' s povpreénim rangom 5.22 in odklonom 4.53,
najslabsa pa klasifikacijska to¢nost s povpreénim rangom 12.9 in odklonom

2.61. Najmanjsi odklon kaze klasifikacijska tocnost najvecjega pa ReliefF.
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CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy ReliefFexpRank
Gini DKM
Uniforminf DistHellinger
UniformGini DistEuclid
DistAngle UniformAccuracy
UniformDKM DistAUC
MDL InfGain

Slika 4.4: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerju

razredov 1:50.
4.4 Razmerje 1:50

Znacilne razlike mer pri razmerju razredov 1:50 prikazuje Slika 4.4. Znacilna
razlika obstaja med merami klasifikacijska to¢nost in ostalimi brez mer Gini-

indeks in uniform informacijski prispevek.

Kot najboljsa mera se izkaze ponovno ReliefF' s povprec¢nim rangom 6.35
in odklonom 4.55. Najslabse se ponovno odreze klasifikacijska tocnost s pov-
precnim rangom 12.4 in odklonom 3.38. Kot pri razmerju 1:10 kaze najmanjsi

odklon klasifikacijska tocnost najvecjega pa ReliefF.

4.5 Razmerje 1:100

Slika 4.5 prikazuje znacilne razlike mer pri razmerju porazdelitve razredov
1:100. Kot pri razmerju 1:10 tu obstajajo znacilne razlike med mero klasifi-

kacijska to¢nost in ostalimi brez mere Gini-indeks.

Najboljsa mera je informacijski prispevek s povpreénim rangom 4.95 in
odklonom 3.94, najslabsa pa klasifikacijska tocnost s povprec¢nim rangom
13 in odklonom 2.28. Najvecji odklon kaze mera MDL z rangom 5.95 in

odklonom 4.78, najmanjSega pa klasifikacijska to¢nost.
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CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy InfGain
Gini ReliefFexpRank
DistAngle MDL
UniformAccuracy DKM
Uniforminf DistHellinger
DistAUC UniformDKM
DistEuclid UniformGini

Slika 4.5: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerju
razredov 1:100.

4.6 Razmerje 1:500

Pri razmerju razredov 1:500 nam ni uspelo zgraditi odloc¢itvenih dreves za
domeno spam. Posledi¢no je kriticna razdalja nekoliko vecja, zavrnitveni
kriterij Friedmanovega testa pa se ne razlikuje.

Znagcilne razlike mer pri razmerju razredov 1:500 prikazuje Slika 4.6. De-
lovanje mer se tu najbolj razlikuje in kot dale¢ najboljSa mera se izkaze
informacijski prispevek s povprecnim rangom 4.47 in odklonom 3.49. Dalec
najslabsa mera je ponovno klasifikacijska toénost s povprecnim rangom 12 in
odklonom 3.71.

Najvecji odklon kaze MDL s povprecnim rangom 7.03 in odklonom 4.84,
najmanjSega pa Hellingerjeva razdalja s povpreénim rangom 6.13 in odklo-

nom 3.01.

4.7 Razmerje 1:1000

Pri razmerju razredov 1:1000 nam ni uspelo zgraditi odloc¢itvenih dreves za
domeni musk-v2 in spam. Tudi tu je kriti¢na razdalja nekoliko vecja, zavr-
nitveni kriterij Friedmanovega testa pa se ne razlikuje.

Slika 4.7 prikazuje znacilne razlike mer pri razmerju porazdelitve razre-
dov 1:1000. Znacilno se razlikuje delovanje mere klasifikacijska tocnost in

mer MDL, Hellingerjeva razdalja, uniform DKM, DKM in informacijskega
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CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy ——— InfGain
DistAngle DKM
Gini DistHellinger
Uniforminf ReliefFexpRank
DistAUC UniformDKM
UniformGini UniformAccuracy
DistEuclid MDL

Slika 4.6: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerjem
razredov 1:500.

CD
14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Accuracy ——8M8M8 InfGain
UniformAccuracy DKM
DistAngle UniformDKM
Gini DistHellinger
ReliefFexpRank MDL
DistEuclid Uniforminf
DistAUC UniformGini

Slika 4.7: Graf kriticne razdalje glede na AUC rangiranih mer pri razmerjem
razredov 1:1000.

prispevka.

Ponovno se kot najboljsa mera izkaze informacijski prispevek s povpreénim
rangom 5.11 in odklonom 4.34, najslabse pa klasifikacijska tocnost s pov-
precnim rangom 11.69 in odklonom 3.59. Najvecji odklon kaze mera Gini-
indeks s povpreénim rangom 8.5 in odklonom 4.9, najmanjSega pa uniform

Gini-indeks s povprecnim rangom 7.44 in odklonom 2.54.

4.8 Primerjava klasi¢nih in uniform mer

V prilogi A so dani grafi, kateri prikazujejo razlike v ocenah AUC na posa-
meznih domenah in razmerjih razredov v domenah za vsako klasi¢no in njeno

inacico z vsiljeno enakomerno porazdelitvijo (uniform).
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Kakor je razvidno iz grafov, so razlike med ocenami AUC mere DKM in
uniform DKM zelo majhne, skorajda neopazne. Edina opazna razlika je pri
domeni spam pri razmerju razredov do 1:100 in pri domeni pima-diabetes pri
razmerju razredov 1:500. Iz teh ugotovitev lahko sklepamo, da, glede na to,
da uniform mere vsilijo enakomerno porazdelitev razredov, je Zze sama mera
DKM neobcutljiva na neuravnotezene porazdelitve razredov. Zelo podobno je
tudi delovanje mere DKM in Hellingerjeve razdalje, kot prikazuje slika A.8.
Opazna je le razlika AUC pri testiranju na domeni spam, tako da je tudi
Hellingerjeva razdalja neobc¢utljiva na neuravnotezenosti razredov.

Opazna izboljsava je pri primerjavi klasifikacijske to¢nosti in uniform kla-
sifikacijske tocnosti. Mera klasifikacijska tocnost se z vsiljevanjem enako-
merne porazdelitve razredov izboljsa in postane ponekod primerljiva z dru-
gimi merami, kot je razvidno iz tabele 4.2.

Delovanje mer informacijski prispevek in uniform informacijski prispevek
ter Gini-indeks in uniform Gini-indeks se pri naravni porazdelitvi razredov
skorajda ne razlikuje. Razlika je opazna pri vecanju neuravnotezenosti po-
razdelitve razredov in sicer se delovanje informacijske prispevka z vsiljeva-
njem enakomerne porazdelitve razredov poslabsa, delovanje Gini-indeksa pa

izboljsa, kot je razvidno iz tabele 4.2.

4.9 Ugotovitve

Pri razlicnih razmerjih porazdelitve razredov v domenah mere delujejo ra-
zlicno dobro. Pri naravnem razmerju razredov se kot najboljsa mera izkaze
MDL, pri lazji neuravnotezenosti razredov (1:5) pa kotna razdalja. Pri sre-
dnjih neuravnotezenostih razredov (1:10 in 1:50) se najbolje odreze ReliefF in
pri ve¢jih neuravnotezenostih razredov (1:100, 1:500 in 1:1000) se najboljse
odreze informacijski prispevek. Ne glede na razmerja se mera klasifikacijska
tocnost izkaze povsod kot najslabsa. Tabela 4.3 prikazuje povzetek delovanja
mer pri razlicnih razmerjih porazdelitev razredov. Ce primerjamo delovanje

mer na vseh domenah in vseh razmerjih, se kot najboljSa mera izkaze in-
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Razmerje Najboljsa Najslabsa  Najvecji odklon Najmanjsi odklon
Naravno MDL Accuracy  ReliefFexpRank  Accuracy
5.38/4.06 12.9/2.47  6.75/4.83 12.9/2.47
1:5 DistAUC Accuracy  ReliefFexpRank DistAUC
4.6/2.58 12.55/3.23  6.9/4.67 4.6/2.58
1:10 ReliefFexpRank Accuracy  ReliefFexpRank Accuracy
5.22/4.53 12.9/2.61  5.22/4.53 12.9/2.61
1:50 ReliefFexpRank Accuracy  ReliefFexpRank Accuracy
6.35/4.55 12.4/3.38  6.35/4.55 12.4/3.38
1:100 InfGain Accuracy  MDL Accuracy
4.95/3.94 13/2.28 5.95/4.78 13/2.28
1:500 InfGain Accuracy  MDL DistHellinger
4.47/3.49 12/3.71 7.03/4.84 6.13/3.01
1:1000 InfGain Accuracy  Gini UniformGini
5.11/4.34 11.69/3.59 8.5/4.9 7.44/2.54

Tabela 4.3: Najboljsi in najslabsi povprecni rang ter najvec¢ji in najmanjsi

standardni odklon mer glede na razmerja razredov v domenah.

formacijski prispevek, tej pa sledita ReliefF in MDL. Globalni pogled na

delovanje mer pri vseh razmerjih prikazuje tabela 4.4, iz katere je razvidno,

da med dobrimi merami obstajajo majhne razlike.

Ugotovili smo, da mere DKM, uniform DKM in Hellingerjeva razdalja

delujejo precej podobno in so neobc¢utljive na neuravnotezenost razredov.

Mera uniform klasifikacijska tocnost predstavlja veliko izboljsavo napram

klasifikacijski toénosti, uniform Gini-indeks je prav tako nekoliko izboljsani

Gini-indeks. Vsiljevanje enakomerne porazdelitve poslabsa delovanje mere

informacijski prispevek pri vecji neuravnotezenosti razredov.
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Mera Rang Razlika

InfGain 6/1.12 -
ReliefFexpRank 6.43/0.94 +0.43
MDL 6.54/0.72 +0.11
DKM  6.61/0.76 +0.07
DistEuclid 6.72/0.73 +0.11
DistAUC  6.84/1.16 +0.12
DistHellinger 6.87/0.84 +0.03
UniformAccuracy 7.08/1.18 +40.21
UniformDKM  7.3/0.8 +0.22
UniformGini  7.69/0.36  +0.39
DistAngle 7.86/0.99 +40.17
UniformInf 7.88/0.69 +40.02
Gini 8.68/0.53 +0.8
Accuracy 12.49/0.5 +3.81

Tabela 4.4: Povprecni rangi in standardni odkloni mer na vseh razmerjih.
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Poglavje 5
Sklepne ugotovitve

V diplomskem delu smo analizirali delovanje mer za ocenjevanje atributov pri
razlicnih stopnjah neuravnotezenosti porazdelitve razredov. V ta namen smo
izbrali 20 realnih domen, jih priredili za testiranje in na njih izvedli vzorcenje
za razmerja 1:5, 1:10, 1:50, 1:100, 1:500 in 1:1000. Na vzorcenih domenah
smo z izbranimi merami za ocenjevanje atributov zgradili odlo¢itvena drevesa
in jih preverili s sorazmernim prec¢nim preverjanjem reda 5 X 2.

Dobljene ocene AUC smo med sabo primerjali z Friedmanovim testom in
tam, kjer smo zavrgli nicelno hipotezo, da so vse mere enako dobre, nada-
ljevali z Nemenyievem testom. Statisti¢no znacilne razlike med merami po

Nemenyievem testu smo graficno prikazali.

5.1 Glavne ugotovitve

Pri naravnem razmerju porazdelitve razredov se je kot najboljSa mera izka-
zala MDL, pri razmerju 1:5 je prevladala kotna razdalja. Pri srednji neurav-
notezenosti razredov, pri razmerjih 1:10 in 1:50 je bila najboljsa mera Reli-
efF, pri ve¢jih neuravnotezenostih pa informacijski prispevek. Klasifikacijska
tocnost je bila povsod najslabsa s precejsnjo razliko rangov do predzadnje
mere.

Delovanje mer DKM, uniform DKM in Hellingerjeva razdalja se ne raz-
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likuje in vse so neobcutljive na neuravnotezenost razredov. Vsiljevanje ena-
komerne porazdelitve razredov izboljsa delovanje klasifikacijske tocnosti in
nekoliko izboljsa delovanje mere Gini-indeks. Informacijski prispevek se
z vsiljevanjem enakomerne porazdelitve poslabsa, zlasti pri vecjih neurav-

notezenostih razredov.

5.2 Ideje za izboljsave in nadaljnje delo

Pri velikih mnozicah se izkaze testiranje in gradnja odlocitvenih dreves za
precej casovno zahteven problem. Iz tega razloga nam ni uspelo zgraditi
odlocitvenih modelov na domeni spam za razmerje 1:500 in domenah musk-v2
in spam za razmerje 1:1000. Testiranje smo opravljali na dveh ra¢unalnikih
— 32-bitni racunalnik z dvema dvojedernima procesorjema Intel Core i7 920
pri frekvenci 2.66 GHz in 64-bitni rac¢unalnik s stirijedernim procesorjem Intel
Xenon X3460 pri frekvenci 2.8 GHz — in kljub temu, da sta racunalnika noc
in dan 11 dni gradila odloc¢itvene modele, jima ni uspelo dokoncati gradnje
za omenjene domene in razmerja. Vsekakor bi bilo potrebno za nadaljnje
delo uporabiti ve¢ racunsko zmogljivejsih racunalnikov.

Odloc¢itvena drevesa bi bilo potrebno zgraditi Se na domenah musk-v2
in spam za razmerji 1:500 in 1:1000. Prav tako bi bilo potrebno zgra-
diti odlocitvena drevesa za razmerji razredov 1:5000 in 1:10000, da bi si-
mulirali mo¢no neuravnotezene mnozice. Zaradi casovne zahtevnosti pro-
blema smo vzorcenje realizirali na konstanten, sicer pa ne najbolj optimalen
nacin. Vzorcenje bi lahko spremenili tako, da bi vsaki¢ obdrzali vse pri-
mere manjsSinskega razreda in bi zgolj zametavali ali razmnozevali primere
vecinskega razreda do zeljenega razmerja.

Za vsa razmerja bi bilo potrebno zgraditi Se modele naklju¢nih gozdov
in primerjati, delovanje mer. Mere bi bilo potrebno testirati tudi na drugih

realnih domenah.



Dodatek A

Razlike med klasi¢énimi in

uniform merami

V tem dodatku so s pomocjo grafov prikazane razlike med ocenami AUC mer
informacijski prispevek in uniform informacijski prispevek, Gini-indeks in
uniform Gini-indeks, klasifikacijska to¢nost in uniform klasifikacijska toénost
ter DKM in uniform DKM.

V grafih os y predstavlja razliko med ocenami AUC mer, os x pa zapo-
redno stevilko domene (tabela 3.1) na kateri je bil izracunan AUC. Na y osi
je prikazana razlika med AUC mer do 15%, vsaka vecja razlika na grafu ni
prikazana. Pri razmerjih 1:500 in 1:1000 je zaporedje domen enako, z raz-
liko, da se domena, na kateri nismo uspeli zgraditi odlocitvenih dreves, ne
uposteva in razlika v AUC ni narisana. Nad vsakim grafom je napisan na-
slov, ki predstavlja meri katerih razlika ocen AUC je narisana. Ce v naslovu
pise Accuracy — UniformAccuracy, to pomeni, da smo izra¢unali in narisali
razliko v ocenah AUC med klasifikacijsko to¢nostjo in uniform klasifikacijsko

tocnostjo.
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Slika A.2: Primerjava razlik AUC mer pri razmerju razredov 1:5.
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Slika A.7: Primerjava razlik AUC mer pri razmerju razredov 1:1000.
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Slika A.8: Primerjava razlik AUC mer DKM in Hellingerjeve razdalje (a).
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Slika A.9: Primerjava razlik AUC mer DKM in Hellingerjeve razdalje (b).
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult 0.871/0.003 0.895/0.003  0.9/0.003 0.892/0.003 0.747/0.056 0.897/0.003 0.897/0.002
australian-credit  0.894/0.023 0.895/0.019  0.903/0.009 0.891/0.017 0.861/0.016 0.898/0.013 0.894/0.012
blood-transfusion  0.718/0.021 0.687/0.03  0.693/0.025 0.696/0.029 0.615/0.083 0.703/0.03  0.703/0.03
cod-rna  0.968/0.002 0.967/0.001  0.969/0.001 0.968/0.003 0.935/0.052 0.965/0.003 0.965/0.003
contraceptive  0.71/0.02 0.72/0.019  0.72/0.03 0.719/0.027 0.684/0.022 0.718/0.022 0.718/0.022
fourclass  0.973/0.013 0.964/0.014 0.967/0.011 0.965/0.009 0.907/0.046 0.973/0.015 0.973/0.015
gamma-telescope  0.866,/0.004 0.873/0.004 0.876/0.006 0.877/0.004 0.807/0.012 0.871/0.006 0.871/0.006
german-credit  0.701/0.019 0.701/0.035 0.693/0.02  0.671/0.047 0.608/0.032 0.681/0.034 0.681/0.034
letter-recognition  0.954/0.004 0.944/0.006 0.943/0.004 0.939/0.007 0.827/0.036 0.944/0.005 0.944/0.005
mammographic-mass  0.871/0.01 0.86/0.032  0.862/0.03  0.863/0.032 0.85/0.033  0.842/0.038 0.842/0.038
musk-v2  0.927/0.014 0.929/0.016 0.931/0.017 0.912/0.014 0.666/0.02  0.923/0.017 0.921/0.016
page-blocks  0.93/0.016 0.944/0.02  0.949/0.014 0.94/0.024  0.905/0.017 0.95/0.007  0.95/0.007
pima-diabetes  0.77/0.017 0.773/0.03  0.779/0.021 0.766/0.027 0.704/0.036 0.768/0.03  0.758/0.029
segmentation  0.976/0.006 0.978/0.003 0.979/0.005 0.978/0.006 0.783/0.072 0.98/0.007  0.98/0.007
spam  0.551/0.084 0.746/0.059 0.792/0.027 0.771/0.019 0.717/0.013 0.558/0.056 0.488/0.037
splice  0.967/0.007 0.97/0.009  0.968/0.009 0.973/0.006 0.947/0.009 0.971/0.011 0.971/0.011
svinguidel  0.974/0.007 0.98/0.004  0.981/0.006 0.979/0.005 0.977/0.009 0.98/0.006  0.98/0.006
svinguide3  0.694/0.027 0.5/0 0.742/0.032 0.5/0 0.5/0 0.5/0 0.5/0
tic-tac-toe  0.964/0.013 0.952/0.017 0.951/0.018 0.952/0.015 0.818/0.047 0.951/0.019 0.951/0.019
titanic  0.721/0.023 0.734/0.018 0.725/0.014 0.734/0.018 0.727/0.018 0.733/0.017 0.733/0.017

Tabela B.1: AUC in standardni odklon AUC odloc¢itvenih dreves na domenah z naravnim razmerjem razredov.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
adult 0.888/0.004  0.893/0.003 0.874/0.004 0.897/0.002 0.874/0.004 0.864/0.004 0.874/0.005
australian-credit  0.887/0.02 0.893/0.019 0.889/0.019 0.894/0.012 0.897/0.015 0.885/0.019 0.893/0.024
blood-transfusion  0.689/0.029  0.688/0.029 0.694/0.028 0.703/0.03 0.694/0.028 0.694/0.03  0.694/0.028
cod-rna  0.966/0.001  0.967/0.002 0.969/0.002 0.965/0.003 0.969/0.002 0.969/0.002 0.969/0.002
contraceptive  0.722/0.022  0.718/0.016 0.723/0.017 0.718/0.022 0.724/0.017 0.714/0.018 0.72/0.019
fourclass  0.971/0.013  0.967/0.016 0.971/0.011 0.973/0.015 0.971/0.011  0.974/0.009 0.971/0.011
gamma-telescope  0.863/0.006  0.863/0.008 0.864/0.007 0.871/0.006 0.864/0.007 0.87/0.004  0.864/0.007
german-credit  0.685/0.024  0.694/0.033 0.687/0.027 0.681/0.034 0.683/0.024 0.68/0.02 0.678/0.028
letter-recognition  0.947/0.003  0.944/0.007 0.946,/0.005 0.944/0.005 0.947/0.004 0.944/0.007  0.947/0.004
mammographic-mass  0.874/0.017  0.852/0.034 0.874/0.012 0.842/0.038 0.875/0.015 0.871/0.018 0.876/0.016
musk-v2  0.926/0.013  0.926/0.013 0.92/0.014 0.921/0.016 0.92/0.013  0.926/0.008 0.92/0.013
page-blocks  0.949/0.012  0.952/0.013 0.951/0.015 0.95/0.007 0.95/0.015  0.942/0.019 0.95/0.015
pima-diabetes 0.762/0.023  0.752/0.035 0.756/0.027 0.759/0.029 0.756/0.027 0.764/0.033 0.756/0.027
segmentation 0.979/0.007  0.977/0.008 0.978/0.005 0.98/0.007 0.978/0.005 0.98/0.005  0.978/0.005
spam  0.488/0.037  0.488/0.037 0.472/0.077 0.496/0.059 0.473/0.078 0.502/0.084 0.473/0.078
splice  0.962/0.01 0.969/0.007 0.96/0.008 0.971/0.011 0.952/0.009 0.945/0.014 0.961,/0.009
svimguidel 0.979/0.007  0.98/0.005  0.982/0.005 0.98,/0.006 0.982/0.005 0.981/0.006 0.982/0.005
svimguide3  0.5/0 0.5/0 0.5/0 0.5/0 0.5/0 0.5/0 0.692/0.031
tic-tac-toe  0.946/0.016  0.948/0.019 0.956/0.014 0.951/0.019 0.95/0.016  0.952/0.016 0.955/0.014
titanic  0.734/0.018  0.734/0.018 0.747/0.013 0.733/0.017 0.747/0.013  0.749/0.012 0.738/0.023

Tabela B.2: Nadaljevanje tabele B.1.
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult 0.767/0.031 0.751/0.017 0.743/0.046 0.721/0.071 0.571/0.01  0.739/0.008 0.739/0.008
australian-credit  0.874/0.035 0.902/0.012 0.895/0.025 0.908/0.018 0.733/0.064 0.873/0.042 0.873/0.042
blood-transfusion  0.677/0.061 0.657/0.087 0.646/0.068 0.667/0.073 0.527/0.038 0.683/0.024 0.683/0.024
cod-rna  0.855/0.045 0.864/0.04  0.873/0.032 0.827/0.074 0.729/0.088 0.843/0.044 0.847/0.036
contraceptive  0.59/0.006 0.63/0.055  0.61/0.005  0.621/0.078 0.608/0.055 0.596/0.029 0.596,/0.029
fourclass  0.895/0.062 0.921/0.031 0.912/0.03  0.896/0.079 0.884/0.049 0.91/0.061  0.91/0.061
gamma-telescope  0.764/0.042 0.741/0.047 0.736/0.064 0.696/0.054 0.66/0.07 0.772/0.074 0.772/0.074
german-credit  0.669/0.063 0.634/0.063 0.673/0.021 0.667/0.022 0.541/0.054 0.65/0.027  0.65/0.027
letter-recognition  0.696/0.071 0.61/0.098  0.616/0.103 0.632/0.123 0.52/0.021  0.618/0.135 0.618/0.135
mammographic-mass  0.865/0.021 0.854/0.025 0.861/0.029 0.853/0.018 0.849/0.017 0.849/0.009 0.849/0.009
musk-v2  0.778/0.052 0.796/0.034 0.785/0.041 0.761/0.053 0.67/0.059  0.774/0.042 0.751/0.06
page-blocks  0.878/0.02 0.903/0.051 0.898/0.05  0.896/0.055 0.874/0.051 0.892/0.034 0.891/0.034
pima-diabetes  0.71/0.033 0.744/0.033  0.75/0.047  0.709/0.048 0.633/0.062 0.733/0.038 0.726/0.056
segmentation  0.934/0.025 0.913/0.031 0.922/0.031 0.912/0.032 0.656/0.045 0.939/0.027 0.939/0.027
spam  0.636/0.108 0.563/0.061 0.603/0.066 0.627/0.089 0.604/0.113 0.561/0.033 0.507/0.023
splice  0.886/0.037 0.919/0.028 0.892/0.031 0.902/0.038 0.875/0.026 0.928/0.036 0.928/0.036
svinguidel  0.952/0.042 0.957/0.032  0.942/0.036 0.94/0.034  0.92/0.027  0.953/0.029 0.953/0.029
svinguide3  0.68/0.038 0.499/0.002 0.641/0.049 0.501/0.004 0.501/0.004 0.499/0.002 0.499/0.002
tic-tac-toe  0.863/0.037 0.803/0.069 0.836/0.042 0.814/0.054 0.636/0.052 0.778/0.044 0.778/0.044
titanic  0.705/0.01 0.707/0.018 0.706/0.01  0.707/0.018 0.69/0.024  0.707/0.019 0.707/0.019

Tabela B.3: AUC in standardni odklon AUC odloc¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:5.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid

adult 0.665/0.047  0.725/0.011 0.751/0.053 0.739/0.008 0.762/0.054 0.734/0.021 0.76/0.024
australian-credit  0.882/0.052  0.892/0.03  0.866/0.066 0.873/0.042 0.893/0.018 0.855/0.066 0.833/0.102
blood-transfusion  0.655/0.083  0.662/0.06  0.666,/0.085 0.683/0.024 0.666/0.085 0.664/0.075 0.666,/0.085
cod-rna  0.858/0.045  0.839/0.041 0.859/0.04 0.847/0.036 0.859/0.04  0.835/0.025 0.859/0.04
contraceptive  0.627/0.064  0.627/0.064 0.636/0.012 0.596,/0.029 0.657/0.063  0.666/0.057 0.592/0.039
fourclass  0.896/0.053  0.9/0.057 0.901/0.062 0.91/0.061 0.901/0.062 0.882/0.073 0.901/0.062
gamma-telescope  0.706/0.066  0.756/0.059 0.715/0.035 0.772/0.074 0.715/0.035 0.746/0.058 0.715/0.035
german-credit  0.627/0.081  0.648/0.063 0.663/0.018 0.65/0.027 0.681/0.039 0.706/0.032 0.68/0.035
letter-recognition  0.657/0.048  0.647/0.134 0.693/0.024 0.618/0.135 0.693/0.024 0.726/0.071  0.693/0.024
mammographic-mass  0.857/0.023  0.855/0.021 0.869/0.025 0.849/0.009 0.866/0.023 0.875/0.024 0.864/0.029

musk-v2  0.787/0.065  0.804/0.045 0.774/0.061 0.751/0.06 0.8/0.046 0.779/0.044 0.8/0.046

page-blocks  0.896/0.036  0.885/0.036  0.904/0.027 0.889/0.032 0.904/0.027 0.898/0.045 0.904/0.027
pima-diabetes  0.753/0.05 0.721/0.057 0.729/0.036 0.731/0.053 0.729/0.036  0.731/0.048 0.729/0.036
segmentation 0.936/0.024  0.939/0.023 0.931/0.025 0.939/0.027 0.931/0.025 0.926/0.028 0.931/0.025
spam  0.507/0.023  0.507/0.023  0.582/0.061 0.585/0.062 0.582/0.061 0.582/0.061 0.582/0.061

splice  0.923/0.037  0.923/0.037 0.943/0.029 0.928/0.036 0.957/0.029 0.844/0.08  0.927/0.051
svimguidel 0.956/0.032  0.956/0.032 0.956,/0.032 0.953/0.029 0.956/0.032 0.956/0.032 0.956,/0.032
svimguide3  0.499/0.002  0.499/0.002 0.499,/0.002 0.499/0.002 0.5/0.004 0.499/0.002 0.664/0.07
tic-tac-toe  0.792/0.053  0.778/0.044 0.817/0.047 0.778/0.044 0.831/0.076  0.834/0.043 0.838/0.05
titanic  0.707/0.018  0.707/0.019  0.709/0.019 0.707/0.019 0.709/0.019 0.709/0.019 0.709/0.019

Tabela B.4: Nadaljevanje tabele B.3.
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult  0.822/0.052 0.796/0.053 0.815/0.069 0.802/0.049 0.686/0.114 0.817/0.042 0.817/0.042
australian-credit  0.86/0.019 0.853/0.071 0.896/0.019 0.885/0.051 0.645/0.08  0.801/0.098 0.801/0.098
blood-transfusion  0.73/0.018 0.707/0.033  0.698/0.042 0.684/0.04  0.606/0.1 0.715/0.027 0.714/0.026
cod-rna  0.85/0.055 0.848/0.051 0.846/0.046 0.808/0.087 0.696/0.082 0.842/0.051 0.842/0.051
contraceptive  0.546,/0.021 0.597/0.045 0.619/0.029 0.61/0.044  0.62/0.059  0.584/0.078 0.584/0.078
fourclass  0.914/0.06 0.934/0.032  0.9/0.089 0.882/0.119 0.836/0.08  0.958/0.015 0.958/0.015
gamma-telescope  0.759/0.061 0.712/0.064 0.717/0.073 0.723/0.042 0.589/0.071 0.73/0.084  0.731/0.083
german-credit  0.639/0.045 0.648/0.044 0.601/0.061 0.611/0.058 0.544/0.047 0.624/0.037 0.624/0.037
letter-recognition  0.72/0.025 0.733/0.084 0.693/0.087 0.706/0.084 0.638/0.07  0.725/0.051 0.722/0.05
mammographic-mass  0.852/0.053 0.848/0.02  0.853/0.072 0.873/0.036 0.791/0.078 0.845/0.039 0.847/0.035
musk-v2  0.817/0.075 0.796/0.06  0.782/0.041 0.744/0.081 0.617/0.059 0.784/0.026 0.789,/0.034
page-blocks  0.865/0.029 0.878/0.044 0.889/0.047 0.856/0.064 0.864/0.054 0.887/0.038 0.887/0.038
pima-diabetes  0.736/0.06 0.673/0.046 0.698/0.044 0.686/0.053 0.6/0.075 0.732/0.042 0.719/0.056
segmentation  0.939/0.016 0.924/0.025 0.926/0.019 0.903/0.021 0.758/0.084 0.925/0.045 0.919/0.051
spam  0.654/0.079 0.599/0.084 0.572/0.089 0.573/0.068 0.547/0.088 0.591/0.061 0.5/0
splice  0.824/0.05 0.917/0.037 0.858/0.06  0.876/0.071 0.788/0.052 0.92/0.016  0.92/0.016
svinguidel  0.94/0.038 0.966/0.025 0.959/0.019 0.921/0.043 0.875/0.097 0.948/0.031 0.948/0.031
svinguide3  0.644,/0.053 0.5/0.003 0.625/0.087 0.5/0 0.5/0 0.5/0.003 0.5/0.003
tic-tac-toe  0.794/0.067 0.754/0.049 0.772/0.031 0.764/0.033 0.657/0.027 0.725/0.03  0.725/0.03
titanic  0.721/0.036 0.718/0.039 0.721/0.036 0.718/0.039 0.704/0.046 0.718/0.039 0.718/0.039

Tabela B.5: AUC in standardni odklon AUC odloc¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:10.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
adult 0.806/0.043  0.809/0.039 0.768/0.044 0.817/0.042 0.794/0.054 0.804/0.034 0.768/0.073
australian-credit  0.838/0.103  0.799/0.117 0.828/0.085 0.801/0.098 0.873/0.036 0.797/0.066 0.811/0.043
blood-transfusion  0.699/0.014  0.721/0.037 0.699/0.017 0.714/0.026 0.696/0.016 0.685/0.028 0.696,/0.016
cod-rna  0.832/0.05 0.835/0.047 0.862/0.034 0.842/0.051 0.873/0.036  0.863/0.058 0.873/0.036
contraceptive  0.608/0.068  0.624/0.052 0.641/0.051 0.584,/0.078 0.621/0.037 0.632/0.03  0.647/0.062
fourclass  0.909/0.061  0.914/0.062 0.92/0.067 0.958/0.015 0.92/0.067  0.911/0.084 0.92/0.067
gamma-telescope  0.699/0.075  0.709/0.067 0.708/0.042 0.731/0.083 0.708/0.042 0.721/0.036  0.708/0.042
german-credit  0.611/0.048  0.608/0.054 0.643/0.037 0.624/0.037 0.635/0.035 0.664/0.06  0.633/0.066
letter-recognition  0.767/0.017  0.763/0.029 0.715/0.059 0.722/0.05 0.715/0.059 0.709/0.04  0.715/0.059
mammographic-mass  0.851/0.025  0.862/0.032 0.866,/0.028 0.847/0.035 0.858/0.04  0.867/0.03  0.869/0.028
musk-v2  0.801/0.048  0.811/0.049 0.807/0.053 0.789/0.034 0.807/0.053 0.803/0.042 0.807/0.053
page-blocks  0.902/0.026  0.881/0.039 0.903/0.048 0.887/0.038 0.903/0.048 0.903/0.039 0.903/0.048
pima-diabetes 0.729/0.041  0.731/0.063 0.731/0.051 0.72/0.053 0.732/0.053 0.736/0.05  0.732/0.053
segmentation 0.938/0.021  0.941/0.017 0.944/0.01 0.919/0.051 0.939/0.021 0.929/0.035 0.939/0.021
spam  0.5/0 0.5/0 0.537/0.09 0.53/0.068 0.537/0.09  0.538/0.092 0.537/0.09
splice  0.943/0.031  0.953/0.017 0.929/0.02 0.92/0.016 0.931/0.015 0.869/0.068 0.886/0.075
svimguidel 0.957/0.023  0.968/0.016 0.954/0.027 0.948/0.031 0.954/0.027 0.951/0.013  0.954/0.027
svinguide3  0.5/0.003 0.5/0.003 0.5/0.003 0.5/0.003 0.5/0.003 0.5/0.003 0.66/0.052
tic-tac-toe  0.749/0.018  0.739/0.026 0.749/0.034 0.725/0.03 0.73/0.06 0.728/0.035 0.734/0.04
titanic  0.718/0.039  0.718/0.039 0.721/0.039 0.718/0.039 0.721/0.039 0.721/0.039 0.721/0.039

Tabela B.6: Nadaljevanje tabele B.5.
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult 0.731/0.076 0.724/0.042 0.695/0.134 0.69/0.082  0.653/0.073 0.742/0.032 0.731/0.032
australian-credit  0.861/0.04 0.883/0.025 0.896/0.027 0.869/0.05  0.601/0.097 0.854/0.034 0.854/0.034
blood-transfusion  0.603/0.063 0.627/0.018 0.601/0.048 0.641/0.029 0.638/0.046 0.631/0.024 0.631/0.024
cod-rna  0.812/0.049 0.804/0.045 0.804/0.088 0.775/0.072 0.638/0.101 0.779/0.061 0.779/0.061
contraceptive  0.607/0.13 0.601/0.091 0.594/0.03  0.624/0.03  0.602/0.063 0.592/0.083 0.591/0.081
fourclass  0.911/0.044 0.84/0.052  0.855/0.051 0.922/0.043 0.867/0.039 0.931/0.007 0.931/0.007

gamma-telescope  0.745/0.078 0.707/0.091 0.707/0.091 0.662/0.106 0.613/0.082 0.7/0.043 0.7/0.043
german-credit  0.61/0.052 0.601/0.05  0.615/0.034 0.608/0.047 0.568/0.043 0.625/0.055 0.624/0.056
letter-recognition  0.778/0.015 0.697/0.017 0.667/0.017 0.672/0.064 0.545/0.054 0.699/0.022 0.699/0.022
mammographic-mass  0.855/0.028 0.832/0.036 0.815/0.034 0.855/0.032 0.796/0.033 0.871/0.032 0.852/0.048
musk-v2  0.771/0.037 0.747/0.074 0.762/0.073 0.594/0.074 0.524/0.029 0.755/0.032 0.756,/0.033
page-blocks  0.875/0.044 0.872/0.054 0.879/0.046 0.765/0.109 0.645/0.069 0.865/0.051 0.865/0.051
pima-diabetes  0.685/0.037 0.736/0.055 0.725/0.064 0.696/0.077 0.636/0.082 0.742/0.049 0.728/0.035
segmentation  0.913/0.028 0.938/0.043 0.927/0.037 0.88/0.066  0.654/0.078 0.937/0.039 0.937/0.039
spam  0.519/0.152 0.571/0.105 0.55/0.145  0.47/0.098  0.463/0.102 0.544/0.044 0.452/0.077
splice  0.802/0.03 0.873/0.047 0.86/0.067  0.816/0.043 0.622/0.117 0.904/0.018 0.904/0.018
svinguidel  0.937/0.041 0.955/0.031 0.978/0.015 0.958/0.035 0.913/0.06  0.953/0.033 0.953/0.033
svinguide3  0.608/0.031 0.5/0.001 0.579/0.09  0.501/0.003 0.501/0.003 0.5/0.001 0.5/0

tic-tac-toe  0.859/0.006 0.757/0.036 0.771/0.031 0.826/0.05  0.621/0.09  0.773/0.031 0.773/0.031
titanic  0.713/0.021 0.713/0.025 0.714/0.021 0.712/0.024 0.542/0.089 0.713/0.025 0.713/0.025

Tabela B.7: AUC in standardni odklon AUC odloc¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:50.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
adult 0.658/0.097  0.634/0.093 0.679,/0.059 0.743/0.03 0.701/0.058 0.679/0.083 0.665/0.055
australian-credit  0.821/0.061  0.829/0.083 0.806/0.053 0.854/0.034 0.821/0.043 0.824/0.074 0.824/0.066
blood-transfusion  0.608/0.029  0.635/0.023  0.619/0.041 0.631/0.024 0.618/0.04  0.599/0.039 0.618/0.04
cod-rna  0.81/0.042 0.791/0.075 0.809/0.051 0.779/0.061 0.809/0.051 0.802/0.04  0.809/0.051
contraceptive  0.61/0.042 0.635/0.059  0.643/0.051 0.591,/0.081 0.628/0.027 0.593/0.025 0.656,/0.043
fourclass  0.904/0.055  0.909/0.056 0.935/0.021 0.931/0.007 0.935/0.021 0.922/0.035 0.935/0.021
gamma-telescope  0.71/0.048 0.702/0.067 0.703/0.055 0.7/0.043 0.703/0.055 0.704/0.05  0.703/0.055
german-credit  0.605/0.048  0.602/0.072 0.57/0.056 0.624/0.056 0.598/0.049 0.575/0.051 0.556,/0.059
letter-recognition  0.726/0.059  0.723/0.016 0.69/0.032 0.699/0.022 0.69/0.032  0.67/0.069  0.69/0.032
mammographic-mass  0.841,/0.04 0.866,/0.031 0.821/0.018 0.852/0.048 0.828/0.004 0.809/0.022 0.797/0.02
musk-v2  0.782/0.049  0.749/0.048 0.77/0.06 0.756/0.033 0.763/0.06  0.764/0.058 0.763/0.06
page-blocks  0.868/0.067  0.859/0.071 0.898/0.044 0.865/0.051 0.898/0.044 0.881/0.043 0.898/0.044
pima-diabetes 0.723/0.055  0.736/0.049 0.721/0.037 0.744/0.036 0.721/0.037 0.705/0.057 0.721/0.037
segmentation 0.919/0.036  0.918/0.04  0.932/0.033 0.937/0.039 0.932/0.033  0.941/0.031 0.932/0.033
spam  0.5/0 0.5/0 0.585/0.106 0.573/0.08 0.585/0.106 0.6/0.121 0.585/0.106
splice  0.887/0.03 0.901/0.06  0.855/0.044 0.904/0.018 0.859/0.042 0.863/0.022 0.899/0.016

sviguidel 0.946/0.034  0.949/0.031 0.95/0.035 0.953/0.033 0.95/0.035  0.954/0.032 0.95/0.035
svimguide3  0.5/0.001 0.5/0.001 0.501/0.003 0.5/0.001 0.5/0 0.5/0.001 0.613/0.034
tic-tac-toe  0.762/0.036  0.753/0.038 0.811/0.063 0.773/0.031 0.772/0.027 0.801/0.029 0.788/0.04
titanic  0.713/0.025  0.713/0.025 0.717/0.029 0.713/0.025 0.715/0.028 0.717/0.029 0.717/0.029

Tabela B.8: Nadaljevanje tabele B.7.

29



Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult  0.692/0.087 0.674/0.079 0.738/0.046 0.665/0.093 0.603/0.072 0.655/0.049 0.631/0.074
australian-credit  0.857/0.025 0.903/0.014 0.892/0.031 0.66/0.179  0.551/0.039 0.848/0.011 0.848/0.011
blood-transfusion  0.652/0.026 0.607/0.027 0.603/0.034 0.641/0.04 0.611/0.045 0.625/0.031 0.625/0.031
cod-rna  0.781/0.045 0.791/0.044 0.738/0.1 0.796/0.098 0.657/0.065 0.742/0.056 0.742/0.056
contraceptive  0.527/0.053 0.618/0.056 0.64/0.056  0.614/0.04  0.578/0.049 0.59/0.043  0.59/0.043
fourclass  0.945/0.035 0.899/0.041 0.902/0.025 0.912/0.048 0.883/0.061 0.915/0.013 0.915/0.013
gamma-telescope  0.681/0.07 0.655/0.076  0.692/0.09  0.624/0.1 0.564/0.059 0.653/0.05  0.655/0.051
german-credit  0.625/0.03 0.641/0.044 0.615/0.037 0.637/0.036 0.538/0.034 0.619/0.049 0.619/0.049
letter-recognition  0.778/0.071 0.663/0.013 0.513/0.041 0.517/0.055 0.503/0.009 0.727/0.057 0.727/0.057
mammographic-mass  0.822/0.036 0.855/0.046  0.814/0.046 0.764/0.15  0.696/0.156 0.819/0.042 0.805/0.031
musk-v2  0.778/0.055 0.73/0.072  0.748/0.088 0.566/0.06  0.573/0.079 0.726/0.041 0.726,/0.041
page-blocks  0.851/0.057 0.89/0.05 0.917/0.025 0.859/0.098 0.603/0.042 0.871/0.035 0.87/0.035
pima-diabetes  0.682/0.036 0.719/0.035 0.725/0.051 0.635/0.118 0.543/0.07  0.725/0.042 0.7/0.036
segmentation  0.897/0.03 0.926/0.03  0.9/0.036 0.88/0.093  0.698/0.06  0.923/0.029 0.923/0.029
spam  0.574/0.165 0.546/0.103 0.551/0.119 0.48/0.085  0.512/0.073 0.533/0.093 0.478/0.038
splice  0.856/0.036 0.909/0.024 0.866/0.044 0.674/0.035 0.653/0.085 0.896/0.017 0.896/0.017
svinguidel  0.905/0.026 0.936/0.021 0.94/0.024  0.933/0.046 0.787/0.201 0.931/0.027 0.93/0.026
svinguide3  0.586/0.06 0.499/0.001  0.549/0.081 0.499/0.001 0.5/0.004 0.499/0.001  0.499/0.001
tic-tac-toe  0.839/0.034 0.792/0.041 0.76/0.012  0.813/0.038 0.629/0.068 0.782/0.058 0.786,/0.054
titanic  0.689/0.033 0.689/0.035 0.69/0.033  0.687/0.033 0.649/0.045 0.689/0.035 0.689/0.035

Tabela B.9: AUC in standardni odklon AUC odloc¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:100.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
adult 0.653/0.052  0.613/0.044 0.646,/0.059 0.653/0.05 0.634/0.041 0.652/0.061 0.628/0.074
australian-credit  0.809/0.057  0.84/0.034  0.829/0.035 0.848/0.011 0.844/0.026 0.841/0.033 0.851/0.025
blood-transfusion  0.623/0.025  0.64/0.027  0.612/0.009 0.625/0.031 0.612/0.009 0.613/0.027 0.612/0.009
cod-rna  0.707/0.063  0.734/0.075 0.739/0.058 0.742/0.056 0.74/0.06 0.767/0.045 0.74/0.06

contraceptive  0.623/0.047  0.578/0.033  0.592/0.047 0.59/0.043 0.61/0.035  0.571/0.014 0.603/0.041
fourclass 0.894/0.058  0.898/0.062 0.907/0.042 0.915/0.013 0.907/0.042 0.882/0.056 0.907/0.042
gamma-telescope  0.643/0.067  0.663/0.082 0.634/0.06 0.655/0.051 0.637/0.055 0.637/0.07  0.637/0.055
german-credit  0.572/0.035  0.618/0.058 0.578/0.009 0.619/0.049 0.602/0.011  0.624/0.039  0.602/0.045
letter-recognition  0.726,/0.04 0.684/0.017 0.725/0.019 0.727/0.057 0.725/0.019 0.718/0.039 0.725/0.019
mammographic-mass  0.824/0.05 0.796/0.021 0.777/0.034 0.811/0.032 0.784/0.029 0.788/0.045 0.781/0.033
musk-v2  0.764/0.064  0.734/0.047 0.748/0.07 0.726/0.041 0.748/0.07  0.772/0.049 0.748/0.07
page-blocks  0.876/0.054  0.869/0.039 0.869/0.036 0.87/0.035 0.869/0.036  0.871/0.036  0.869/0.036
pima-diabetes 0.689/0.066  0.663/0.092 0.682/0.042 0.721/0.045 0.682/0.042 0.686/0.036 0.682/0.042
segmentation 0.912/0.029  0.917/0.021 0.908/0.019 0.923/0.029 0.906/0.02  0.881/0.04  0.906/0.02
spam  0.477/0.039  0.477/0.039 0.586/0.076 0.574/0.069 0.586/0.076  0.585/0.076 0.586/0.076
splice  0.887/0.019  0.906/0.017 0.875/0.014 0.896/0.017 0.869/0.037 0.826/0.023 0.877/0.018

sviguidel 0.934/0.031  0.934/0.031 0.934/0.031 0.93/0.026 0.934/0.031 0.932/0.03  0.934/0.031
svmguide3  0.499/0.001  0.499/0.001 0.5/0.004 0.499/0.001 0.499/0.001  0.499/0.001 0.627/0.049
tic-tac-toe  0.808/0.044  0.8/0.052 0.788/0.045 0.786/0.054 0.808/0.047 0.783/0.068 0.809/0.052
titanic  0.689/0.035  0.689/0.035 0.683/0.032 0.689/0.035 0.687/0.035 0.687/0.035 0.683/0.032

Tabela B.10: Nadaljevanje tabele B.9.
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult  0.597/0.068 0.68/0.075  0.762/0.043 0.683/0.064 0.624/0.055 0.665/0.072 0.645/0.073
australian-credit  0.805/0.122 0.862/0.036 0.837/0.075 0.636/0.169 0.566/0.079 0.798/0.027 0.798/0.027
blood-transfusion  0.636/0.077 0.65/0.068  0.656/0.041 0.631/0.049 0.629/0.039 0.648/0.069 0.648/0.069
cod-rna  0.688/0.041 0.689/0.056 0.752/0.105 0.766/0.068 0.648/0.072 0.652/0.043 0.652/0.043
contraceptive 0.61/0.018 0.61/0.04 0.605/0.052 0.625/0.036 0.572/0.063 0.612/0.05  0.612/0.05
fourclass  0.955/0.03 0.93/0.035  0.875/0.096 0.929/0.038 0.803/0.069 0.952/0.014 0.952/0.014
gamma-telescope  0.64/0.041 0.65/0.07 0.732/0.078 0.564/0.103  0.533/0.052 0.641/0.091 0.641/0.091
german-credit  0.602/0.042 0.632/0.045 0.616/0.059 0.604/0.037 0.637/0.077 0.619/0.007 0.619/0.007
letter-recognition  0.757/0.032 0.528/0.06  0.515/0.049 0.512/0.038 0.502/0.008 0.702/0.036 0.702/0.036
mammographic-mass  0.792/0.056 0.868/0.022 0.843/0.025 0.717/0.188 0.707/0.18  0.829/0.016 0.817/0.029
musk-v2  0.744/0.04 0.785/0.065 0.759/0.045 0.622/0.132 0.532/0.048 0.748/0.07  0.748/0.07
page-blocks  0.823/0.03 0.846/0.06  0.811/0.061 0.63/0.122  0.635/0.128 0.815/0.058 0.815/0.058
pima-diabetes  0.672/0.013 0.702/0.036 0.638/0.119 0.617/0.102 0.588/0.078 0.708/0.054 0.626/0.065
segmentation  0.898/0.035 0.913/0.031 0.875/0.043 0.876/0.091 0.627/0.044 0.914/0.021 0.914/0.021
splice  0.874/0.059 0.874/0.045 0.811/0.094 0.828/0.106 0.709/0.05  0.922/0.032 0.922/0.032
svinguidel  0.876/0.041 0.933/0.022 0.932/0.024 0.801/0.198 0.639/0.202 0.936/0.028 0.936/0.028
svinguide3  0.588/0.025 0.5/0 0.589/0.026 0.501/0.003 0.501/0.003 0.5/0 0.5/0
tic-tac-toe  0.811/0.043 0.82/0.035  0.705/0.038 0.833/0.016 0.657/0.068 0.766/0.042 0.766/0.042
titanic  0.715/0.012 0.718/0.032 0.715/0.012 0.708/0.019 0.655/0.082 0.699/0.017 0.699/0.017

Tabela B.11: AUC in standardni odklon AUC odlo¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:500.
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Domena UniformGini UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid
adult  0.593/0.054  0.598/0.093 0.573/0.101 0.657/0.069 0.563/0.067 0.592/0.051 0.585/0.042
australian-credit  0.841/0.05 0.809/0.053  0.847/0.043 0.798/0.027  0.784/0.033 0.809/0.038 0.825/0.055
blood-transfusion  0.594/0.026  0.649/0.063 0.587,/0.029 0.648,/0.069 0.587/0.029 0.597/0.034 0.587,/0.029
cod-rna  0.631/0.055  0.633/0.041 0.666/0.019 0.648,/0.045 0.668/0.019  0.689/0.037 0.668/0.019
contraceptive  0.598/0.059  0.602/0.048 0.575/0.015 0.612/0.05 0.532/0.055 0.591/0.033 0.578/0.036
fourclass  0.932/0.065  0.921/0.061 0.948/0.023 0.952/0.014  0.948/0.023 0.929/0.03  0.948/0.023
gamma-telescope  0.642/0.061  0.614/0.073 0.637/0.029 0.641,/0.091 0.636/0.029 0.63/0.047  0.637/0.029
german-credit  0.632/0.019  0.619/0.015 0.622/0.017 0.619/0.007  0.622/0.015 0.539/0.048 0.595/0.02
letter-recognition  0.696/0.024  0.682/0.024  0.696,/0.037 0.702/0.036 0.696/0.037 0.696/0.043 0.696,/0.037
mammographic-mass  0.79/0.067 0.825/0.035 0.777/0.052 0.823/0.031 0.779/0.062 0.717/0.061 0.724/0.027
musk-v2  0.764/0.051  0.744/0.055 0.756/0.052 0.748/0.07 0.756/0.052 0.736/0.05  0.756/0.052
page-blocks 0.787/0.101  0.825/0.054 0.832/0.061 0.815/0.058 0.832/0.061 0.785/0.053 0.832/0.061
pima-diabetes  0.703/0.051  0.645/0.078 0.676/0.03 0.693/0.0564  0.676/0.03  0.676/0.028 0.676,/0.03
segmentation 0.892/0.017  0.894/0.03  0.897/0.019 0.914/0.021 0.897/0.019  0.914/0.041 0.897/0.019
splice  0.858/0.101  0.935/0.024  0.899/0.053 0.922/0.032 0.901/0.055 0.828/0.045 0.908/0.049
svimguidel 0.941/0.023  0.94/0.022  0.936/0.017 0.936,/0.028 0.936/0.017 0.931/0.02  0.936/0.017
svimguide3  0.5/0 0.5/0 0.501/0.003 0.501,/0.003 0.5/0 0.5/0.001 0.615/0.045
tic-tac-toe  0.785/0.046  0.77/0.042  0.809/0.059 0.766,/0.042 0.819/0.073  0.787/0.044 0.791/0.042
titanic  0.699/0.017  0.699/0.017 0.721/0.031 0.699/0.017  0.72/0.03 0.702/0.019 0.721/0.031

Tabela B.12: Nadaljevanje tabele B.11.
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Domena ReliefFexpRank InfGain MDL Gini Accuracy DKM UniformDKM
adult  0.549/0.045 0.679/0.034 0.706/0.081 0.623/0.049 0.593/0.076 0.649/0.04  0.643/0.045
australian-credit  0.839/0.03 0.87/0.03 0.853/0.091 0.576/0.137 0.53/0.042  0.821/0.032 0.821/0.032
blood-transfusion  0.589/0.03 0.654/0.02  0.659/0.022 0.631/0.029 0.67/0.028  0.578/0.042 0.578/0.042
cod-rna  0.655/0.04 0.673/0.102 0.739/0.103 0.715/0.08  0.627/0.087 0.665/0.052 0.665/0.052
contraceptive  0.585/0.055 0.665/0.078 0.642/0.07  0.664/0.054 0.602/0.061 0.613/0.047 0.613/0.047
fourclass  0.942/0.033 0.954/0.016 0.944/0.02  0.953/0.025 0.87/0.08 0.964/0.024 0.964/0.024
gamma-telescope  0.609/0.026 0.674/0.041 0.663/0.109 0.586/0.086 0.547/0.06  0.635/0.034 0.636,/0.036
german-credit  0.609/0.053 0.629/0.045 0.572/0.08  0.622/0.034 0.564/0.071 0.607/0.057 0.607/0.057
letter-recognition  0.727/0.015 0.513/0.041 0.511/0.036 0.513/0.042 0.508/0.026 0.721/0.072 0.721/0.072
mammographic-mass  0.843/0.061 0.861/0.016 0.775/0.028 0.87/0.031  0.818/0.025 0.861/0.039 0.855/0.032
page-blocks  0.789/0.045 0.819/0.1 0.807/0.062 0.582/0.113 0.561/0.059 0.796/0.086 0.796/0.086
pima-diabetes  0.687,/0.045 0.725/0.057 0.72/0.065  0.716/0.055 0.681/0.077 0.765/0.034 0.753/0.045
segmentation  0.926/0.032 0.914/0.043 0.915/0.04  0.886/0.1 0.62/0.042  0.921/0.041 0.921/0.041
splice  0.842/0.035 0.795/0.174 0.886/0.036 0.63/0.058  0.614/0.024 0.888/0.033 0.888/0.033
svinguidel  0.887/0.031 0.942/0.042 0.937/0.039 0.882/0.145 0.632/0.126 0.919/0.016 0.916/0.012

svinguide3  0.587/0.033 0.5/0.001 0.602/0.075 0.5/0.004 0.5/0.004 0.5/0.001 0.5/0
tic-tac-toe  0.868/0.041 0.817/0.046 0.734/0.013 0.827/0.019 0.655/0.041 0.793/0.091 0.794/0.09

titanic  0.682/0.013 0.669/0.026 0.682/0.016 0.668/0.023 0.669/0.023 0.684/0.034 0.684/0.034

Tabela B.13: AUC in standardni odklon AUC odlo¢itvenih dreves na domenah z razmerjem razredov 1:1000.
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Domena UniformGini  UniformInf  UniformAccuracy DistHellinger DistAUC DistAngle DistEuclid

adult 0.559/0.035  0.582/0.053 0.556/0.04 0.646,/0.043 0.59/0.042  0.563/0.051 0.567/0.05
australian-credit  0.774/0.076 ~ 0.792/0.085 0.813/0.037 0.821/0.032 0.83/0.035  0.829/0.05  0.825/0.081

blood-transfusion  0.581/0.054  0.593/0.041 0.6/0.016 0.578,/0.042 0.6/0.016 0.58/0.05 0.6/0.016

cod-rna  0.643/0.081  0.618/0.083 0.625/0.033 0.665,/0.052 0.626/0.035 0.633/0.035 0.625/0.033
contraceptive  0.595/0.045  0.622/0.048 0.576/0.009 0.613/0.047 0.567/0.015 0.56/0.045  0.579/0.017
fourclass  0.949/0.071  0.943/0.071 0.954/0.026 0.964,/0.024 0.954/0.026  0.931/0.036 0.954/0.026
gamma-telescope  0.618/0.028  0.621/0.035 0.611/0.037 0.636,/0.036 0.612/0.038 0.612/0.034 0.612/0.038
german-credit  0.588,/0.04 0.562/0.055 0.573/0.032 0.607/0.057 0.577/0.074 0.583/0.028 0.571/0.026
letter-recognition  0.672/0.05 0.686/0.072 0.658/0.017 0.721/0.072 0.658/0.017 0.67/0.008  0.658/0.017
mammographic-mass  0.847/0.037  0.845/0.047 0.803/0.029 0.855/0.032 0.835/0.031 0.817/0.038 0.771/0.021
page-blocks  0.81/0.069 0.809/0.079 0.801/0.077 0.796,/0.086 0.801/0.077 0.796/0.068 0.801,/0.077
pima-diabetes 0.747/0.046  0.757/0.039  0.728/0.027 0.755/0.036 0.728/0.027 0.734/0.031 0.728/0.027
segmentation 0.905/0.037  0.924/0.031 0.901/0.027 0.921/0.041 0.901/0.027 0.893/0.02  0.901/0.027
splice  0.873/0.018  0.882/0.046 0.862/0.017 0.887,/0.033 0.908/0.024 0.827/0.022 0.896/0.018
svimguidel  0.926/0.018  0.933/0.03  0.926/0.018 0.916,/0.012 0.926/0.018 0.919/0.016 0.926/0.018
svimguide3  0.5/0.001 0.5/0.001 0.5/0.001 0.5/0.001 0.5/0.001 0.5/0.001 0.621/0.044
tic-tac-toe  0.824/0.056  0.811/0.067 0.82/0.068 0.793/0.091 0.823/0.058 0.829/0.05  0.827/0.053
titanic  0.684/0.034  0.684/0.034 0.684/0.034 0.684,/0.034 0.684/0.034 0.695/0.02  0.684,/0.034

Tabela B.14: Nadaljevanje tabele B.13.
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