
Povzetek

V diplomskem delu je opisan problem napovednega strojnega učenja in izločanja šuma iz
množice učnih primerov z namenom doseganja večje klasifikacijske točnosti učnih algo-
ritmov na novih, še ne videnih primerih. V ta namen je predstavljen in implementiran
saturacijski filter, ki temelji na teoretični podlagi izhajajoči iz principa Occamove brit-
ve. Predstavljene so tudi teoretične osnove potrebne za razumevanje omenjene problema-
tike, od osnovnih pojmov podatkovnega rudarjenja preko napovednega strojnega učenja
in učnih algoritmov do določanja klasifikacijke točnosti in testov za statistično primerjavo
uspešnosti napovedovanja učnih algoritmov. Po obravnavi rezultatov dobljenih s testira-
njem saturacijskega filtra so predstavljeni še predlogi za nadaljnje delo, ki bi koristili večji
in širši uporabnosti saturacijskega filtra.

Na priloženi zgoščenki je programska koda algoritma saturacijskega filtra v program-
skem jeziku Python, datoteke vseh učnih množic, na katerih je bil algoritem testiran, in
datoteke z rezultati vseh opravljenih testiranj. Izdelali smo tudi spletno aplikacijo [24],
preko katere je saturacijski filter splošno dostopen na internetu.
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[14] D. Gamberger, N. Lavrač, S. Džeroski, Noise elimination in inductive concept
learning: A case study in medical diagnosis, Proceedings of the Seventh
International Workshop on Algorithmic Learning Theory, 1996, str. 199–212.

[15] S. Gelfand, C. Ravishankar, E. Delp, An iterative growing and pruning algorithm for
classification tree design, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence 13 (1991), 163–174.

[16] G. H. John, Robust decision trees: Removing outliers from databases, Proceedings of
the First International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 1995,
str. 174–179.
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