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Povzetek.Ko gradimo odleitveno drevo, moramo izmed atributov primerov, ki opisujegmes primere, izbrati
najpomembnagga. ReliefF je eden izmed k®l algoritmov za ocenjevanje atributov, saj ni kratkoviden,
omogaa pa ham ocenjevanje atributov na realnih problemih (obraveamrmé in neznane vrednosti in
veCrazredne probleme). Algoritem ReliefF smo popravili tako, da se jeast@ ratnala kvaliteta atributov za
razlicno Stevilo blZnjih sosedov. Po opravljenih testiranjih na 20 standardnih domenah s jzd&a$So
odloCitvena drevesa, dobljena z algoritmom ReliefF [5], prbéenako uspsia tistim, ki jih je zgradil novi
algoritem ReliefFScé primerjamo rezultate po klasiZEkadijgkiosti na testnih primerih. Vendar pa se je
stevilo listov v odl@itvenih drevesih kar v nekaj primerih obiho zmargalo. Se posebno pride ta zciliiost

do izraza pri medicinskih domenah. Testiranje je zajemalo neporezana drevesa, drevesa, porezana z metodo
MDL1+, in drevesa, porezana z metogdeocene verjetnosti. Odtitvena drevesa so bila zgrajena s sistemom
Asistent-R [4] oziroma Asistent-RS. Da je sgéni algoritem ReliefFS bdj od algoritma ReliefF, smo
pokazali tudi na tekem umetnem klasiZEkacijskeablemu.

Kljucne besedestrojno enje, umetna inteligenca, odit/eno drevo, ocenjevanje atributov, ReliefF,
klasi/Ekacijst@nost

Extension of ReliefF

Extended abstract. When building a decision tree, we have Ukvarja se z vprganjem, kako iz podatkov, zbranih o
to select the most important attribute among all attributes cfiologeni problemski domeni, izvie obstojee zakoni-

instances, which form the training data set. ReliefF [4,5] is a ; ; ; ;
advanced algorithm for feature selection, as it is not TMneEZ-S“' Razvila se je cela vrsta metod, med katere sod

sighted” and can be used in real-world domains (improveldi induktivno «Cenje. UveCamo ga med eenje, ki
certainty of estimates, deals with noisy and missing data arf@melji na podobnosti. Rezultat induktivnegaenja
solves multi-class problems). We extended ReliefF in such j@ formula, pravilo, teorija ali opis koncepta v kvalita-
way, that feature qualities for different number of near ”eighgvnem, loghem formalizmu, ki jecfoveku dostopen in

bours are calculated simultaneously (6). After testing over 2 - . : o .
standard domains (Table 1, Figures 2,3), it was found, thdgzumliiv. V atributnem strojnemagnju so posamezni

decision trees obtained with ReliefF algorithm [5] are approxiPfimeri opisani z njihovimi lastnostmi (atributi), vsak
mately equaly successful as those built by ReliefFS algorithngrimer pa sodi v natanko dateh razred. S ponuo
when comparing only classi/catioturacy on training in-  induciranih pravil, ki opisujejo dolén koncept, je

stances. However, another characteristic is superior: the numz, - ; ; N o
ber of leaves in decision trees is reduced heavily in many caséﬂspmtevam vrednosti atributov mogee” dolaciti razred

This happens especially in medical domains. Our tests includd@Pliubnega primera.
U“ﬁr“”ed trees, t:jees. %une% V‘é'tlh MDL1+ metlhOd 8, and Z£- v mnozici atributov, ki opisujejo nek primer, prav
nally, trees pruned wit-probability estimate [1]. gotovo niso vsi enako pomembni za predstavitev nekega

Decision trees were built with Assistant-R [4] and . .
Assistant-RS, respectively. koncepta, nekateri so celo nepomembni. Na zdravstveno

Extended algorithm ReliefFS is better than algorithm ReStanje pacienta skoraj gotovo ne vpliva bares éfvne
liefF. The above statement is con/atsedby testing results slike pa najbz” ne smemo zanemariti. Ocenjevanje

on an arti/Eciatipmposed (synthetic) domain PCMS. kvalitete atributov je nasploh eden kijuih ciljev stro-

Key words: machine learning, arti/aialligence, decision jne€ga wenja. Prav pri gradnji odmtvenih dreves, ki

tree, feature selection, ReliefF, classifEatmmacy so ena od oblik pravil, ki jih induciramo z induktivnim
u€enjem, je najpomembrsgizbira atributa v nekem vo-
zlistu.

OdloCitveno drevo ima za nalogo ddliti” razred,
1 Uvod ki mu pripada opazovani primer. Ko gradimo drevo,
) - — . __moramo izmed atributov primerov, ki predstavljajone”
Strojno cenje iz primerov spada med najbolj iNtenzivngnnwico, izbrati najpomembnegga. Najpomembrsij”
raziskovalna in aplikativna podef@ umetne inteligence. iripyt je tisti, ki razdeli mneico primerov, tako da so
Prejet 10. november, 1997 podmnaice ¢imCistege. Za doloanje pomembnosti ob-
Odobren 26. november, 1997 staja veliko mer, nekatere izmed njih so: informativnost,
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Gini indeks, mera razdalje/-ocena, ustreznost, Relief, tion Length - MDL) pravi, da je najbolj verjetna razlaga
ReliefF, ocena®. Vetina natetin metod ne daje dobrih nekih podatkov tista teorija izmed vseh tistih, ki repro-
ocen,ce obstaja med atributi dateha odvisnost. Primer ducirajo te podatke, katere opis je najlsiaj"Metoda
t.i ™kratkovidne” ocene je informativnost, ki izbere tistMDL1 [3] upoSteva samo dalho opisa listov in v
atribut, ki najbolj zmarga entropijo razredov. Algoritem splosnem slabo @&, Popravek, ki za vsako notranje vo-
Relief je primer boega ocenjevanja, saj odpravlja probzliCe préteje vrednost 1, nam da metodo MDL1+ [8], ki
lem obravnavanja odvisnih atributov. pa daje zelo dobre rezultate. Metoda pmrelfevo v vo-
Leta 1992 sta Kira in Rendell predstavila svoj kri-zliSCu takrat, ko je opis lista kraj'od opisa poddrevesa.
terij za izbiro (ocenjevanje kvalitete) atributa, ki sta
ga poimenovala Relief. Algoritem predpostavlja dvo—2 Ocenjevanje atributov
razredne klasifEkacijskableme, bistven pomen pa ima
izbira bliznjih sosedov glede na pomembne atribute [4b 1 Uni in testni primeri
Algoritem ReliefF [5], raziritev osnovnega postopka
Relief, omogea uporabo algoritma v praksi na real-Da lahko natacrio dol@imo razred opazovanega
nih problemih, saj poved zanesljivost ocen, obravnavaprimera, morajo izbrani atributi, ki jih je lahko malo ali
Sumne in neznane vrednosti inorazredne probleme.  veliko, razbiti mnaico primerov na (popolnomajiste

Algoritem ReliefF smo popravili tako, da se jePodmnaice - razrede. Problem izbire je v tem, da
istotasno ralinala kvaliteta atributov za raetio Stevilo e vemo, kateri atribut nam najvesove o pripadnosti
bliznjih sosedov. Kooria ocena kvalitete atributa je POsameznim razredom.
postala najveja izmed vseh tako dobljenih ocen. Os- Domena, na kateri izvajamo testiranje usmpesti
novna ideja je v tem, dsté&vilo bliZnjih sosedov lokalno zgrajenega (in kasneje porezanega) oitN@hega
prilagodimo podprostoru, ki mu ustreza trenutno izbrandrevesa, je mrmca primerov. Vsi primeri imajo enako
primer [8]. Stevilo atributov in pripadajo nekemu razredu. Da bi

Konéno smo algoritma ReliefF in ReliefFS testi- lahko simulirali klasiZAkadaij@ neznanih primerih, razbi-
rali na standardnih domenah in na umetno sestayeMo domeno na dva dela: nan€ in na testne primere.
jeni domeni, ki je pokazala pomanijkljivost prvega inUCHprrlmel’l So tisti, na oshovi ka}tenh algoritem _zgragl
uginkovitost slednjega. odlocitveno _drevo.. Testni primeri nam pred§tavlja;9

Vsa odlaitvena drevesa so bila zgrajena po sistem{J€ZN@Nn€ primere in so merodajni pri dodmju klasi-
Asistent-R [4] oziroma Asistent-RS. Asistent-R pred/EXacijskecnosti tako zgrajenega drevesa. Da bi do-
stavlja avtomatsko aehje odlaitvenih dreves s siste- Pili bolj verodostojne rezultate, postopek razbitja in te-

mom za ocenjevanje atributov ReliefF, Asistent-RS patiranvja ponavlja_mp. vRa_zbitja SO _”a‘dﬂﬁ- qumerje
avtomatsko oénje odlaitvenih dreves s sistemom 2 medstevilom hih inStevilom testnih primerov je 70:30

ocenjevanje atributov ReliefFS. odstotkov.

V realnih domenah so podatkeStosumni. Osnovni
algoritem zgrajeno drevo tipio preve prilagodi .Ichim 2.2 ReliefF
primerom, kar se k&g v veejih drevesih in nezanesljivi ) . )
klasi/kacijiovih primerov. Rezanje dreves, katerega ReliefF [4,5], raziritev osnovnega postopka Relief,
namen je odstranitev nezanesljivih poddreves, zesanjomogxa upora_l:v)q algoritma v praksi na realnih dom-
kompleksnost dreves in hkrati pasee klasi&Ekacijsko €nah. Med razéihimi algoritmi razvitimi iz originalnega

to&nost na neodvisnem vzorcu. Poznamo dve glavni vrsiigoritma se je prav ReliefF izkazal kot najbolj celovit
rezanja: in uCinkovit. Smiselno je de/&npahod iz dvorazred-

o nih na verazredne probleme, saje pa tudi problem
* predhodno rezanje in manjkaj&ih vrednosti atributov, ki jes& posebej pece”
e naknadno rezanje. v medicinskih domenahc€sto se namoezgodi, da na

Metodi rezanjam-ocena verjetnosti in MDL1+, ki smo pacientu ne moremo izvesti vseh potrebnih preiskav).

jin uporabili pri testiranju, spadata v skupino naknadnega Algoritem ReliefF, ki je na sliki 1 med dvema ko-

rezanja. mentarjema, oceni ueWTa] atributa X, kot razliko
Metodam-ocena verjetnosti [1] pravi, da k oceni ver-Verjetnosti:

jetnosti prispevata svoj dderelativna frekvencar/N

in apriorna verjetnosp,. Ko je m po absolutni vred-

nosti velik, se bolj kot na izide opravijenih poskusov Wla] = P(razli€na vrednost atributhliznji pogresek —

zan&amo na apriorno verjetnostgje m = oo, rezul- P(razliéna vrednost atributhliznji zadetek

tatov sploh ne upstévamo). Ko pa jen blizu 0, se 1)

bolj kot na nae predznanje zanesemo na izide poskusov Postopek ReliefF uporablja zaradi zanesljsitejocen

(Ce jem =0, vpliv apriorne verjetnosti izgine). Metoda verjetnosti namesto enega samegazrpiga zadetka

poreZe drevo v vozECu takrat, ko je napaka porezanegaziroma pogrska primeral, k bliznjih zadetkovZ*

drevesa masg ali enaka napaki neporezanega drevesgziroma pogrekov Z~ ter nato upsfeva povpreje

Ta princip rezanja imenujemo rezanje z minimalno naprispevkov posameznih zadetkov. ProvaZrednih prob-

pako. lemih pa nesce lek bliznjih pogreskov, temve upasteva
Princip najkrage dofine opisa (Minimum Descrip- k bliznjih pogreskov Z, iz vsakega raztinega razreda.
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ReliefF ReliefFS
Ime Pred rez. M-2 MDL1+ Pred rez. M-2 MDL1+
dom. | Klas. | St. | Klas.| St. | Klas.| St. | Klas. | St. | Klas. | St. | Klas. | St.
toc. lis. toc. lis. toc. lis. toC. lis. toc. lis. toc. lis.

ASIS | 780 | 29.0| 820 | 18.1| 83.3 | 11.1| 78.0 | 285| 80.6 | 19.8| 82.2 | 11.3
BAYS | 720 | 25.1| 705 | 16.0| 70.8 | 8.2 | 68.1 | 199| 699 | 124| 699 | 7.0
P2AR | 94.7 | 84 | 952 | 46 | 965 | 40 | 947 | 82 | 952 | 46 | 965 | 4.0
P3AR | 89.8 | 135| 939 | 87 | 950 | 82 | 90.2 | 13.4| 939 | 87 | 950 | 8.2
P400 | 545 | 58 | 55.1 | 46 | 551 | 46 | 571 | 6.3 | 574 | 47 | 574 | 4.1
BOl1L | 780 | 23.3| 780 | 93 | 780 | 93 | 67.7 | 88 | 67.7 | 6.3 | 67.7 | 6.7
VOIE | 950 | 55 | 951 | 51 | 951 | 46 | 950 | 68 | 95.2| 6.0 | 95.0 | 5.1
SEGM | 87.1 | 335| 87.2 | 26.1| 86.6 | 19.0| 845 | 13.6| 84.4 | 12.2| 843 | 12.3
IRIS | 96.8 | 49 | 965 | 42 | 972 | 3.2 | 975| 3.0 | 975 | 3.0 | 975 | 3.0
KIRK | 978 | 84 | 978 | 84 | 978 | 84 | 978 | 84 | 978 | 84 | 97.8 | 8.4
K2RK | 669 | 1.0 | 669 | 10 | 669 | 1.0 | 672 | 3.1 | 67.2 | 26 | 67.2 | 2.6
ANKE | 66.3 | 36.5| 66.3 | 32.1| 67.3 | 10.2| 66.0 | 22.0| 65.8 | 17.7| 675 | 7.6
BREA | 786|184 | 786 | 96 | 800 | 35 | 788 | 94 | 788 | 6.0 | 788 | 3.1
DIAB | 72.4 | 235| 721|148 | 729 | 139 | 729 | 86 | 73.2 | 6.6 | 72.7 | 7.3
HEAR | 76.2 | 27.4| 778 | 17.1| 76.7 | 115| 736 | 13.3| 736 | 6.2 | 73.6 | 6.3
HEPA | 81.1 | 82 | 811 | 78 | 756 | 20 | 77.2 | 106 | 77.7| 85 | 756 | 1.7
LYMP | 775|176 | 775|164 | 752 | 71 | 744 | 184 | 76.2 | 146 | 765 | 6.8
ST2G | 749 | 82 | 749 | 7.7 | 659 | 3.2 | 747 | 39 | 747 | 29 | 63.8 | 1.0
ST5G | 589 | 95 | 589 | 7.0 | 621 | 53 | 60.3 | 8.1 | 616 | 5.7 | 66.4 | 3.8
E1PI | 77.7 | 19.7| 77.7 | 18.7| 77.7 | 10.9| 77.3 | 12.1| 773 | 109 | 77.1 | 10.1

Tabela 1. Rezultati testa na standardnih domenah Table 1. Test results over standard domains

Povpre&ja posameznih prispevkov nato obte apriorno Oglejmo sise kako algoritem iz@ina verjetnost,
verjetnostjo razreda: da imata dva primerd; in I, razlini vrednostia-tega
atributa v primeru manjkajh vrednosti:

Wlal= Wld] - [% e diff(I,z+,a)}2+ e Ce ima en primer (npr/;) manjkajao vrednost:

[ ZC;/mzmdU)[ P(C)x ) diff(I1, I, a) = 1— P(vrednost(Iy, a)|razred(Iy)),
1 : - 2 (5)
® Zz—ezg diff(1, » ’a)) 1] e Ce sta neznani vrednosti obeh primerov:
Algoritem lahko s taknim pristopom oceni, kako diff(I1, Io,a) = 1 — SV, (P(v|razred(l1)) x
atribut razlikuje med poljubnima razredoma in ne le med Y v=l

P(v|razred(l2)) ),

. N . (6)
_ Razliko med vrednostmi atributov dvah primerdy kjer je V, tevilo vrednostiz-tega atributa.
in I, doloca funkcija diff, ki je posebej defniraaa . . . o .
diskterne in zvezne atribute. Za diskretne atributse F090INe verjetnosti iz@inamo iz ehe mnaice po enem
glasi izmed na&inov za ocenjevanje verjetnosti.
Prednosti algoritma ReliefF se paejd predvsem pri
atributih z meho interakcijo. V primeru, ko so atributi

najblizjima.

diff( Iy, I, a) = { 0, vrednost(ly,.) = vrednost(Izq) neodvisni, se izkeg, da je ocena algoritma ReliefF ob
e 1, vrednost(I1,,) 7 vrednost(l2,) * upcstevanju velikegastevila blZnjih zadetkov oziroma
(8) pogreskov (pri ocenjevanju v bistvu ugtévamo celotno
za zvezne pa uéno mnaico) v machi korelaciji z Gini-indeksom, ki

je v macni korelaciji z informativnostjo.

diff(I1, I, a) = vrednost(1y ,) — vrednost(Iz q)

- . (4) 2.3 Raziritev algoritma ReliefF

kier je n normalizacijska konstanta, s katero normalfNa velikost blZhje sosefine lahko vplivamo s spremin-
iziramo vrednost dunkcije diff na interval [@]. janjem parametr&. Parametek namre dolaca Stevilo
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Ime Stevilo Stevilo Stevilo Stevilo | Del. vecinskega| Entropija
domene| razredov| atributov | vrednosti/atribut| primerov razreda (%) | razreda (bit)
ASIS 2 11 2.0 200 57 0.99
BAYS 2 10 2.0 200 56 0.99
P2AR 2 12 2.0 200 54 0.99
P3AR 2 13 2.0 200 54 0.99
P400 2 14 2.0 400 50 1.00
BO1L 2 6 2.0 640 67 0.91
VO1E 2 16 2.0 435 61 0.96
SEGM 7 19 8.3 2310 14 281
IRIS 3 4 6.0 150 33 1.59
K1RK 2 18 2.0 1000 67 0.92
K2RK 2 6 8.0 1000 67 0.92
ANKE 6 32 9.1 355 66 1.73
BREA 2 10 2.7 288 80 0.73
DIAB 2 8 8.8 768 65 0.93
HEAR 2 13 5.0 270 56 0.99
HEPA 2 19 3.8 155 79 0.74
LYMP 4 18 3.3 148 55 1.28
ST2G 2 19 4.5 270 65 0.94
ST5G 5 19 4.5 270 65 1.63
E1PI 2 18 16.6 500 50 1.00
Tabela 2. Osnovni podatki o domenah Table 2. Basic description of data sets

bliznjih sosedov, ki jih paCemo pred ocenjevanjem  Rezultati testiranj na standardnih domenah so
pomembnosti atributov. ReliefF smo zato saiti tako, pokazali, da se pri @i domen klasiZEkacijst@nost

da se istoasno rauna kvaliteta atributov za raghé odlocitvenih dreves, dobljenih z novim algoritmom, ni
vrednosti parametrd, to pa pomeni, d& vpliva na bistveno (signi/Ekantrsgremenila. Vzrok za to je
izbiro (glede na kvaliteto) najbolje ocenjenega atributgpredvsem dejstvo, da so domene imele tudi po s&®

Koncna ocena kvalitete atributaje potem: primerov, kar je pri vrednost = 10 botrovalo uspehu al-
goritma ReliefF. Vendar pa je opazna tudi enaczin@st,
Wla] = maxW{a, k]. (7) namre Stevilo listov v odl@itvenih drevesih se kar v
k

nekaj primerih obltno zmarga. Se posebno pride to do
izraza pri medicinskih domenah. Rezultati so razvidni iz

Popravili smo torej funkcijo, ki je zadpéha za tabele 1.

izracun kvalitete atributovNamesto za konstanten pa-
rameter k£ je morala funkcija med sabo primerijati
kvalitete atributov preko celotne zaloge vrednosti za
k. Slika 1 prikazuje popravljen algoritem ReliefF.

Slika 2 prikazuje rezultate testa nad medicinsko
domeno DIAB, ki predstavlja opis rajenosti diabetesa
pri Indijankah iz plemena Pima. Iz slike lahko razber-
emo, da sestevilo listov v odl@itvenem drevesu ob

3 Primerjava ReliefF - ReliefFS uporabi novega algoritma obino zmarga, klasiAkaci-
jska tahost pa se ne spremeni signi/Ekaiuore] do-
3.1 Standardne domene bimo manga odl@itvena drevesa.
Pritestiranju smo uporabili naslednje standardne Enak zakljigek nam ponuja tudi slika 3, ki pa
domene: prikazuje rezultate testa nad domeno SEGM iz po@ro”
e skupina umetnih domen: ASIS, BAYS, P2AR,racunalnskega vida. Ta domena predstavija problem
P3AR, P400, BO1L, K1RK, K2RK segmentacije slik.

e skupina medicinskih domen: ANKE, BREA,
DIAB, HEAR, HEPA, LYMP, ST2G, ST5G
e skupina ostalih realnih domen: E1PI, VOI1E,

SEGM, ”_QIS . *KlasiZEkacijst@nost podaja odstotek pravilno klasiZEcitasth
Tabela 2 podaja osnovne podatke zgornjih domen.  nih primerov.
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Vhodni podatki:

mndZica whih primerov., parametern,., ki podajastevilo nakljicho izbranih primerov crie mnaice
Izhod:

vektor pomembnosti atributod? ax Pomembnost

Algoritem:
za vse atribute:M ax Pomembnost[a] = 0
zavsakk:
/I ReliefF - zaetek
razdeli £ na N mndZic L1, Lo, ..., Ly, Kjer je N Stevilo razredov

zavse atribute:W[a] =0
zai je 1 do m, ponovi
nakljucno izberi primerl € L
zacjeldo N
Cec enakrazred(l) potem
med primeri£L. poi&i k najblizjih zadetkovZz*
aZuriraj ute’ (W ,1,Z%)
sicer
med primeri£L. poisCi k£ najblizjih pogreskov Z-
aZuriraj uteg’ (W,1,Z2-,P(C))
Pomembnost = m% -W
/I ReliefF - konec
za a je 0do Stevilo atributov domene
¢e Pomembnost[a] > MaxPomembnost[a] potem
MaxPomembnost[a] = Pomembnost[a]
vini MaxPomembnost

Slika 1. Algoritem ReliefFS Figure 1. ReliefFS algorithm

| B pred rezanjem [FaiielF]
B perad racanjem [AalialFS)
Stevilo listow O (RaliafF)

Wir= (FalialFs)

DMOL Y+ [RaliolF)

] g 16 15 =0 25 a0 a5 4o | EIMOLY+ [RallelFS)

Dprad razanjam (FalialF)
B pred rezanjem [RallalFS)

klasilikacijaka iy :
toénost i
[l Ems=? (ReliefFE]
DL+ (TslinfF)
&0 Ba B0 yop | BMDLA+ (RaliafFS)
Slika 2. Rezultati testiranja obeh algoritmov na medicinski domeni DIAB
Figure 2. Test results of both algorithms over medical domain DIAB
3.2 Nova umetna domena pokazale statistiio pomembne razlike.

. . L . . Kdaj bo star algoritem izbiral napaé atribute (glede
V tem razdelku je opisana primerjava algoritmanavi ak)? - To se bo zgodilo pri majhniani mncici, kjer

et domen. Sesianl smo umeino Someno, wetefamo mano nterakcio med attbusvlo pimerox
(ReliefFS) in slabost starega (ReliefF). Domeno smléI _prlpadajo :St' Sosini, mora biti mange odk (£ = 10
sestavili tako, da smo ™prevarali” star algoritem, takd' starem algoritmu).

da je izbiral naperie atribute, nov algoritem pa prave. Kak3na je sploh domena, ki je bila testirana? Kot
To se je odraalo v visji klasi&EkacijstaCnosti. Ve-  osnova je vzeta domena P2AR, ki predstavlja problem
likost prednosti v klasifEkacijgiénosti pa je pravza- parnosti drugega reda. Pri tej domeni sta najpomemb-

prav nepomembna, bistveno je, da so se pri primerjaviejSsa prva dva atributa. €tho je, da bo nov algoritem
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= Dipred rezanjem {RalialF)

| Epred rozanjem [AollalFa)
Dimi=2 {RolielF]

Wm=2 {AcliolFS)

EWOL14+ AolielF)

a5 a0 - & | MWL+ {AnliniFs)

Stevilo listoy

Dpred recanjem [FslisfF)
W prad redanjem [AallafPg)
OmaZ (RelielF)

W=z (AelielFS)
EMOLT + {Aelial)

6 oo | MMOLY+ (RefinlF5)

klagifikacijaka
toénost [%]

Slika 3. Rezultati testiranja obeh algoritmov nad domeno SEGM iz palcunalnskega vida
Figure 3. Test results of both algorithms in SEGM domain from the computer vision area

deloval ™bolje” pri majhni mneiti primerov v domeni, moma ni nakljeha.

saj to narekuje dejstvo, da moramo v domenah zmoo™

interakcijo med atributi paziti, da parametene bo veji

od Stevila primerov, ki pripadajo isti sos#&hni! Na pod- 4 Sklep

lagi tega dejstva je iz domene P2AR nastala domena ) o _ o
PCMS, ki vsebuje le 20 primerov v domeni; domend?ezultati naih testiranj so pokazali, da se prioml
P2AR vsebuje 200 primerov v domeni. Domena PCMdomen klasiAkacijséénost dreves, dobljenih z novim

pa se od domene P2AR razlikuge po dveh lastnostih: algoritmom, ni bistveno spremenila (tabela 1). Vzrok za
e namesto 12 atributov ima 14 atributov in to so razmeromaairikovita odl&@itvena drevesa, ki jih je

. TRV . zgradil Ze algoritem ReliefF. Prav tako so nekatere vred-

e odvisnost med atributi je€ veja in bolj opazna. nosti, ki jih v ReliefFS prirejamo parametit veje od

Prej sta bila medsebojno odvisna prvi in drugi atributgtevila primerov blihje sossSine in celo veje odstevila
zdaj pa so med seboj odvisni prsiirje atributi. Parnost yseh primerov domene. Seveda moramosigedti, da
pravi, dace je vsota vrednosti pomembnih atributov lihato velja preteho za realne domene z girdma neod-
potem pripada primer razredu 1, sicer pa razredu 2. Visnimi atributi primerov. Umetna domena, ki smo jo
domeni PCMS pa naj bi bila odvisnost med atribsgi ~ sestavili sami (ragifjen problem parnosti pri domeni
bolj opazna zato, ker ob istih vrednostih prefiirih atrib-  P2AR), in v kateri vlada med atributi dokaj
utov primer pripada razredu 2, sicer pa razredu 1. Donbdvisnost, kaé drugaho sliko. Razlika v klasi/Ekacijski
ena jese dodatno pokvarjena z 2.58@rma v vrednostih tognosti, ki jo dajeta ReliefF in ReliefFS, je statstd
razreda. signifkantna.

Tabela 3 prikazuje povpeed klasiAkacistanost 5 poskusi smo potrdili hipotezo, da je ReliefFS ko-
na domeni PCMS pri 10 ponovitvah poskusa. Klasiristna nadgraditev algoritma ReliefF.
FAEkacijskatnost podaja odstotek pravilno klasiZciranih
neznanih, torej testnih, primerov.

5 Literatura

ReliefF ReliefFS [1] B. Cestnik, I. Bratko, On Estimating Probabilities in Tree
- - Prunning,Proc. European Working Session on Learning

M 20 MDL]: M 20 MDL]: EWSL-91 Porto, Portugal, April 1991.
52.0% | 50.6% | 68.8% | 66.6% [2] I. Kononenko, On Biases in Estimating Multi-Valued At-

tributes, Proc. Int. Joint Conf. On Arti/diadelligence
IJCAI-95 Montreal, Canada, August 1995, pp. 1034-
1040.

[3] M. Mehta., J. Rissanen, R. Agrawal, MDL-based Deci-

N . . - sion Tree PrunningProc. ! Int. Conf. On Knowledge
Za testiranje pomembnosti razlik smo uporabili dvos-  giscovery in databases and Data mining KDD;®fon-

Tabela 3. Povpm@ia klasi/AEkacijgkénost na domeni PCMS
Table 3. Average classi/Acatmuracy in PCMS domain

merni parnit-test. Vrednost eksperimentalnega treal, Canada, August 1995, pp. 216-221.
e Metoda M-2: |t|=3.28 = 99% stopnja zaupanja, [4] E. Simec, Avtomatsko egnje odlaitvenih dreves s
da razlika v dosesni tasnosti med algoritmoma ni sistemom za ocenjevanje atributov ReliefF, Diplomska
nakljuéna naloga,Univerza v Ljubljanj FER, Ljubljana.

. . [5] I. Kononenko, Estimating Attributes: Analysis and Ex-
. Metpda MDL1+: |t|=2.82 = 98%' stopnja zau- tensions of RELIEFProc. ECML-94 Catania, Italy, april
panja, da razlika v dogehi tagnosti med algorit- 1994, pp. 171-182.



[6] J. Kampws, A. Pcaic, J. Resnik, Rezanje odlitvenih

[7]

(8]
9]

dreves po principu MDLseminarska naloga pri pred-
metu HPUJ FRI, Ljubljana, maj 1996.

P. Peer, BCargo, T. Mele, Rezanje odiavenih dreves
po principu MDL in raziritev algoritma ReliefFsem-
inarska naloga pri predmetu UISPFRI, Ljubljana,
september 1997.

Peter Peerin Bostjan Cargo sta studenta petega letnika na
Fakulteti za ralinalnstvo in informatiko, Univerze v Ljubljani.

Igor Kononenko je izredni profesor na Fakulteti za
racunalnstvo in informatiko v Ljubljani. Raziskovalno se uk-
varja z razvojem algoritmov strojnegacenja. Je (so)avtor
sedmih ebenikov (ena knjiga &a v tujini) ter 90 objavljenih

I. Kononenko, Napotki za izdelavo seminarske nalpge ¢lankov in referatov (70 v tujini).

FRI, Ljubljana, 1996.
I. Kononenko, E.Simec, M. RobnikSikonja, Overcom-

ing the Myopia of Inductive Learning Algorithms with

RELIEFF, Applied Intelligence 71997, pp. 39-55.



