Povzetek

V diplomskem delu je opisan problem napovednega strojnega ucenja in izloCanja Suma iz
mnozice uénih primerov z namenom doseganja vecje klasifikacijske to¢nosti uénih algo-
ritmov na novih, Se ne videnih primerih. V ta namen je predstavljen in implementiran
saturacijski filter, ki temelji na teoreti¢ni podlagi izhajajo¢i iz principa Occamove brit-
ve. Predstavljene so tudi teoreti¢ne osnove potrebne za razumevanje omenjene problema-
tike, od osnovnih pojmov podatkovnega rudarjenja preko napovednega strojnega ucenja
in uénih algoritmov do dolo¢anja klasifikacijke tocnosti in testov za statistiéno primerjavo
uspesnosti napovedovanja uénih algoritmov. Po obravnavi rezultatov dobljenih s testira-
njem saturacijskega filtra so predstavljeni Se predlogi za nadaljnje delo, ki bi koristili vecji
in §ir§i uporabnosti saturacijskega filtra.

Na prilozeni zgoscenki je programska koda algoritma saturacijskega filtra v program-
skem jeziku Python, datoteke vseh uénih mnozic, na katerih je bil algoritem testiran, in
datoteke z rezultati vseh opravljenih testiranj. Izdelali smo tudi spletno aplikacijo [24],
preko katere je saturacijski filter splosno dostopen na internetu.
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