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Abstrakt

Téma tejto prace je analyza metdd pre detekciu odlahlych hodndt. Na zaciatok je poskyt-
nuty popis odlahlych hodno6t a réznych metdd pre ich detekciu. Nasledne popisuje zvolené
datové sady, urcené k testovaniu metdd detekcie odlahlych hodnét. Je predstaveny navrh
aplikacie, ur¢enej k analyze popisanych metéd. St predlozené technoldgie, ktoré poskytuja
modely pre detekciu odlahlych hodno6t. Implementécia je nésledne blizsie popisana. Na-
sledne st predlozené vysledky z experimentov, ktoré predstavuji hlavnu cast tejto prace.
Vysledky prace si zhodnotené a jednotlivé modely si navzajom porovnané. Na zaver je
predlozeny spdsob urychlenia detekcie odlahlych hodnot.

Abstract

The topic of this thesis is analysis of methods for detection of outliers. Firstly, a description
of outliers and various methods for their detection is provided. Then a description of selected
data sets for testing of methods for detection of outliers is given. Next, an application design
for the analysis of the described methods is presented. Then, technologies are presented,
which provide models for described methods of detection of outliers. The implementation
is then described in more detail. Subsequently, the results of experiments are presented,
which represent the main part of this thesis. The results are evaluated and the individual
models are compared with each other. Lastly, a method for accelerating outlier detection
is demonstrated.
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Kapitola 1

Uvod

Detekcia odlahlych hodnot je jednou z velmi dolezitych cCasti oboru sStatistiky. Jednd sa
o hodnoty, ktoré sa od skupiny dat odclenuju tak, ze sa javia ako keby do danej datovej
sady nepatrili. Jednou z najdolezitejSich vlastnosti odlahlych hodn6t je vsak to, Ze nie vzdy
st nechcenou castou dat. Niekedy sa moze jednat o nechcené hodnoty, no vo velkej casti
pripadov reprezentuju odlahlé hodnoty vyskyt javu, ktory je pre nds vyznamne zaujimavy.
Pri vyvijani novych liekov st odlahlé hodnoty prave tie, ktoré si ic¢inné. Pri kontrolovani
bezpecnosti bankovych tc¢tov sit odlahlé hodnoty prave tie, ktoré vyzaduju najvacsiu pozor-
nost. Pri testoch v nemocnici budu chori pacienti taktiez vstupovat ako odlahlé hodnoty. A
tieto dovody s prave tie, ktoré robia detekciu odlahlych hodnot tak vyznamnou. A préave
tieto dovody su tie, ktoré davaju vyznam detekéné metédy odlahlych hodnot analyzovat a
takisto predstavuju dévod pre vznik tejto prace.

Téma tejto price je teda analyza metdéd odhalovania odlahlych hodnét. Jej cielom je
prestudovat dostupné metédy pre detekciu odlahlych hodnoét a néasledne ich experimentalne
otestovat. Pre testovanie s zvolené datové sady, ktoré si tvorené redlnymi datami, ktoré
su urcené k experimentom. Samotné experimenty budi prebiehat pomocou aplikacie, ktora
bola navrhnutd a implementovand pocas vypracovania tejto prace. Na zaver je predlozené
zhodnotenie experimentov, ktoré reprezentuju vysledok celej prace.

Tieto body st v tomto dokumente postupne vypracované a jeho Struktira je nasledovna.
Na tvod v kapitole 1 je predloZzena motivacia k zhotoveniu tejto prace. V kapitole 2 sa na-
chadza popis odlahlych hodndét, spdsob ich rozliSovania a priblizuje sposob pre ich nasledné
spracovanie. Nésledne sa tu nachadza predstavenie jednotlivych spésobov odhalovania od-
lahlych hodn6t. Uvedené sa priklady a popis metdd, ktoré st nasledne implementované a
analyzované. Kapitola 3 popisuje zvolené datové sady, ktoré boli vybrané pre testovanie me-
t6éd odhalovania odlahlych hodnét. Tieto data st nevyhnutnou sucastou experimentovania
a analyzy. Nasledne sa v kapitole 4 nachadza navrh aplikacie, ktora sa tomuto problému ve-
nuje. Kapitola 5 popisuje jazyky a kniznice, ktoré boli v praci vyuzité. Kapitola 6 obsahuje
podrobnejsie informacie o implementacii metdéd a programe urc¢enom pre ich testovanie.
Priebeh testovania je popisany v kapitole 7, kde st pomocou experimentovania vytvorené
testy a ich vysledky st zobrazené pomocou tabuliek a grafov. Zaver v kapitole 8 obsahuje
zhrnutie dosiahnutych vysledkov a vysledné zhodnotenie prace.



1.1 Motivacia

Statistika je veda, zaloZend na vyuzivani empirickych dat [13]. To znamend, %e v prvom
kroku ziskame data pozorovanim alebo experimentovanim. Tie st nadalej brané ako nas
vstup urceny pre spracovanie s ic¢elom vytvorenia vystupu. Pozadovanym vystupom st ¢o
najpresnejsie informéacie popisujtce charakteristiky nasich vstupnych dat.

Problém nastava v pripade, kedy sa v naSich datach vyskytuje chyba. Napriklad na
vstupe sme obdrzali sadu pozorovanych hodnét a chceme ziskat priemernt hodnotu. Nas
vstup vyzera nasledovne: 10, 11, 9, 10, 11, 100, 9, 12, 10, 8. Po vypocte priemeru ziskame
vysledok 19. Z dat je sice zrejmé, ze hodnoty sa pri nasom pozorovani pohybovali okolo
hodnoty 10. Ako je teda mozné, ze sa nas vysledok tolko 1isi od redlnej hodnoty? Je to z
toho dévodu, ze sa v datach nachddza chybnd hodnota 100. Jednd sa o chybu v datach,
ktora moze vzniknit pri chybnom merani, prenose dat, alebo je to chyba ¢loveka pri praci
s datami. Chyby v realnych datach st bezné a data su ¢asto nekvalitné a nekvalitné data
vedu k nekvalitnému vysledku.

Preto sa pred samotnym spracovanim musia data Casto upravit do Co najkvalitnejSej
formy. V statistike predspracovanie dat obsahuje niekolko tkonov, ako odhalovanie chy-
bajucich hodnot, normalizicia, forméatovanie alebo odstranenie duplicitnych hodnét. Tato
priprava dat moze byt ¢asto naro¢na a mé vyrazny podiel na zlozitosti projektu. Niekto by
mohol namietat, Ze je lahké chyby odhalit na prvy pohlad. Predstavme si vsak, ze namiesto
10 zdznamov mame na vstupe 10 000 zaznamov. V redlnom zivote si data taktiez Casto-
krat mnoho-dimenzionalne, ¢o zlozitost odhalovania chybnych hodn6t mnohokrat zvicsuje.
Preto je vhodné si zvolit metdédy upravy dat tak, aby sme vo vysledku vynalozili ¢o najme-
nej ¢asu. Tato skutocnost nas spolu s porekadlom ’¢as st peniaze’ nabadaju k ich analyze.
Jednym z krokov pripravy dat je aj detekcia odlahlych hodnét a prave analyze tejto Casti
sa tato praca venuje.

Detekcia odlahlych hodnot je jednou z délezitych oblasti v obore dolovani déat [4]. Ako
uz bolo spomenuté vyuzitie detekcie odlahlych hodnét je rozsirené v mnohych oblastiach,
kde néas zaujimaju prave odlahlé hodnoty ako je bankovnictvo a detekcia podvodov, zdra-
votnictvo, sledovanie dopravy alebo vojenské sledovanie.



Kapitola 2

Odlahlé hodnoty a metédy ich
detekcie

Tato kapitola predstavuje teoreticky podklad pre zhotovenie tejto prace. V sekcii 2.1 de-
tailnejsie popisuje odlahli hodnotu, ako odlahlé hodnoty rozliSujeme, odhalujeme a ako s
nimi pracujeme. Sekcia 2.2 nasledne popisuje dostupné metédy detekcie odlahlych hodnét,
ich ohodnotenie a vyuzitie.

2.1 Co je odlahli hodnota

Co je to odlahla hodnota? Odlahl4 hodnota v Statistike predstavuje datové body, ktoré sa vi-
ditelne lisia od ostatnych hodnot v datach [9]. Je to hodnota, ktord vybocuje z o¢akévaného
vzoru dat. Jej existencie moze pri spracovani dat vyrazne zmenif vysledky. Odlahlé hodnoty
sa delia na zéklade niekolko faktorov [14]. M6zu to byt jednorozmerné alebo viacrozmerné
odlahlé hodnoty. Dalf spdsob delenia je na bodové, kontextové alebo regionilne odlahlé
hodnoty. Tretim spésobom popisujeme globélne a lokalne odlahlé hodnoty. Toto rozdelenie
sa moze navzajom prekryvat a teda jedna odlahld hodnota mdze byt naraz viacrozmerna,
globalna a aj bodova. Jednotlivé typy odlahlych hodndt st popisané v nasledujicich sek-
ciach.

2.1.1 Univaridtne a multivaridtne hodnoty

Delenie, ktoré je popisane v tejto sekcii je zalozené na tvare jednotlivych hodnot. Univa-
ridtne a multivaridtne alebo aj jednorozmerné a viacrozmerné odlahlé hodnoty reprezentuja
hodnoty delené na ziklade ich poc¢tu réznych atribitov.

V pripade jednorozmernych hodnét sa hodnota skladé len z jedného atribiatu. Odlahla
hodnota je teda podozrivé pozorovanie tohto atribuitu. Priklad jednorozmernych hodnét sa
nachidza v tabulke 2.1.

Viacrozmerné hodnoty sa skladaji z viacerych atributov. Priklad takychto hodnot sa
nachadza na obrazku 3.1, kde st hodnoty skladajice sa z dvoch atributov. V takomto
pripade moze nastat situacia, kde odlahla hodnota popisuje normalne spravanie na ziklade
jedného atribuitu, ale jej spravanie vybocuje podla iného atribitu. V tomto pripade sa stéva
vyzvou mnozstvo konfiguracii v ramci viacrozmernej mnoziny pozorovanych hodnét. Tento
typ hodnét je aj tym, ktorym sa tato praca z najvacsej casti venuje.



2.1.2 Bodové, kontextové a regionalne hodnoty

Toto delenie je na rozdiel od predoslého zalozené na zaklade jeho chovania v ramci konkrét-
nej datovej sade.

Bodové odlahlé hodnoty, ako aj ich nazov popisuje, s pozorovania, ktoré predstavuju
jeden datovy bod. Ten sa vyznacuju jedineénym a podozrivym spravanim v porovnani so
svojim okolim alebo k celému suboru udajov. Priklad bodovych hodné6t sa nachadza na
obrazku 3.1.

Kontextové odlahlé hodnoty, st také hodnoty, ktoré popisuji spravne pozorovanie v
jednom kontexte, ale v inom reprezentuji odlahli hodnotu. Napriklad pri pozorovani poc¢tu
navstevnikov v obchodnom dome bude odlahlou hodnotou pozorovanie, ktoré informuje o
navstevnikoch mimo otvaraciu dobu daného obchodu. Dalsim prikladom méze byt bezna
hodnota 0°C v zime, ktora sa stava odlahlou ak je namerana v strede leta.

Regionalne odlahlé hodnoty reprezentuji podmnozinu, ktord ma spolo¢né vlastnosti.
Datové body v tejto podmnozine sa javia ako spravne hodnoty vo vzfahu jeden k druhému
v ramci danej podmnoziny. No vzhladom k zvysnému stiboru dét ich vlastnosti predstavuja
odlahld hodnotu. Takyto stav mo6ze napriklad nastat pri nespravnom nakonfigurovani me-
racieho pristroja, pomocou ktorého bola uskuto¢nend sada merani. Pri zbere dat sa potom
vyskytne skupina merani, ktord popisuje odlisné chovanie od zbytku dat.

2.1.3 GlobAalne a lokalne hodnoty

Finalne delenie, predstavené v tejto sekcii je zalozené na chovani hodnot v ramci podmnozin
datovej sady.

Globélne odlahlé hodnoty popisuji chovanie odlisné od celej zvysnej sady dat. Casto
popisuju Specifické chovanie, ktoré sa velmi vyrazne odchyluje od normélneho chovania.
Tieto odlahlé hodnoty su preto aj jednymi z najlahsie oddelitelnych hodnot.

Lokalne odlahlé hodnoty nie st vyrazne odlucitelné v porovnani s chovanim celej sady
dat. Jedna sa teda o odlahlé hodnoty, ktoré nie je jednoduché odhalif. Tieto hodnoty vsak
javia podozrivé spravanie v ramci podmnoziny datovej sady. K ich odhaleniu je nutné na
rozdiel od ich chovania v ramci datovej sady pozorovat susedské vztahy jednotlivych hodnot.
Tym dosiahneme, ze sa vyhladavanie obmedzi len na podmnozinu susedov v ramci datovej
sady.

2.1.4 Ako odhalit odlahlii hodnotu

Na to, aby bolo mozné zacat hladat odlahlé hodnoty je potrebné ziskat informéacie o danej
sade pozorovani. Takéto informécie m6zu byt napriklad priemer alebo median danej sady. V
tabulke 2.1 st zobrazené niektoré zakladné informacie, ktoré je mozné z danej sady hodnot
ziskat. Nie vSetky informacie s rovnako citlivé na vyskyt odlahlych hodnét. Jednym pri-
kladom je priemer, ktory, ako je mozné vidiet v tabulke, je velmi citlivy na vyskyt odlahlej
hodnoty. Na rozdiel od priemeru median zostava rovnaky nezavisle na tom, ¢i sa v datach
vyskytuje odlahla hodnota alebo nie. Vo vysledku je ku spravnym hodnotdm hodnota me-
didnu blizsia, ako hodnota priemeru. Oznacme teda rozdiel medzi jednotlivymi hodnotami
datovej sady a medidnom, pripadne rozdiel medzi jednotlivymi hodnotami datovej sady
a priemerom, ako skére danych datovych bodov. Nésledne absolitna hodnota tohto skore
predstavuje ako velké je riziko, ze dany datovy bod je odlahld hodnota. Odlahlé hodnoty su
teda prave tie, ktoré maji najvacsie skore. Vo vysledku je skére vypocitané pomocou me-



8,9,9, 10, 10, 10, 11, 11, 12, 100 | 8, 9, 9, 10, 10, 10, 11, 11, 12
Priemer: 19.0 Priemer: 10.0
Median: 10 Median : 10
Modus : 10 Modus : 10
Rozsah: 92 Rozsah: 4
Minimum: 8 Minimum: 8
Maximum: 100 Maximum: 12
Suma;: 190 Suma: 90
IQR: 1.75 IQR: 2
Standardna odchylka: 28.4839 | Standardnéa odchylka: 1.2247

Tabulka 2.1: Tabulka ukazujtica sadu dat obsahujicu odlahli hodnotu v lavej polovici a
sadu dat bez odlahlej hodnoty v pravej polovici. Dalej st uvedené niektoré Statistiky, ktoré
poukazuju na vlastnosti danych dat.

dianu presnejsie ako skoére ziskané pomocou priemeru. Preto je mozné povedat, ze median
je na odhalovanie odlahlych hodndt vyhodnejsi ako priemer.

Ak mame vybrant informéciu o normalnom chovani dat je potrebné urcit, ako velmi
sa od nej ostatné hodnoty mézu odchylit pre to, aby boli stdle povazované za spravne
pozorovania. Napriklad by bolo mozné vyuzit standardnt odchylku. To by znamenalo, ze v
priklade z tabulky 2.1 st spravne hodnoty v rozmedz{ od -18.5 do 38.5 pre Tavi polovicu a
v rozmedzi od 8.8 do 11.2 pre pravi polovicu. Nielen je viditelné, ze standardna odchylka
je velmi citlivd na odlahlé hodnoty, ale dokonca v pravej polovici ozna¢i hodnoty 8 a 12 ako
odlahlé.

Je teda dolezité najst, ¢o najpresnejsi sposob detekcie. V predchadzajicej casti bolo
ukdzané, ze medidn nieje Tahko ovplyvnitelny odlahlymi hodnotami. Ak zoberieme median
z Tavej a pravej polovice, ziskame 25. (Q1) respektive 75. (Q3) percentil, taktiez zndme ako
prvy a treti kvartdl. Ich rozdiel sa nazyva medzi-kvartdlny rozsah (IQR). Teda IQR =
Q3 — Q1. Pravidlo medzi-kvartalneho rozsahu tvrdi, Ze spravne hodnoty sa vyskytuja v
rozsahu od spodnej hranice ziskanej ako Q1 — (1.5- IQR) po hornti hranicu Q3+ (1.5-IQR).
Tymto spbésobom sme ziskali jeden z pouzivanych spésobov detekcie odlahlych hodnot, ktory
je Casto vyuzivany pre jednorozmerné data [12].

2.1.5 Co s odlahlymi hodnotami?

Odlahlé hodnoty nieje potrebné len odhalit, ale aj spravne spracovat. Ako uz bolo spomenuté
nie vzdy predstavuji odlahlé hodnoty neziadané chyby. Prave naopak niekedy si odlahlé
hodnoty tym najzaujimavejSim pozorovanim. Napriklad pri sledovani hladiny rieky je riziko
zaplavy prave v pripade, kedy sa v datach vyskytne prilis velkd hodnota a ti je mozné
odhalit ako odlahli.

Pri vyskyte odlahlej hodnoty je teda v prvom rade urcit jej pri¢inu. Ak sa jedné o chybné
hodnoty, ktoré st neziadanou zlozkou dat st k dispozicii dva rézne smery tpravy. Prvym
sposobom je odlahlé hodnoty z dat odstranit a pokracovat v praci s redukovanou sadou
pozorovani. Tato moznost je rychla a jednoduchéa. Na druht stranu sa jedna o velmi tvrdy
krok, ktory pri velkej populécii odlahlych hodndét méze datova sadu zmensit na tolko, ze
by ju znehodnotil. Pri rozhodovani, ¢i je vhodné hodnoty odstranit je taktiez miera falosne
oznacenych odlahlych hodnot. Falosne oznac¢ené hodnoty st pri hladani odlahlych hodndt



bezné, pretoze je vyhodnejsie oznacit spravnu hodnotu za odlahld, ako odlahld hodnotu za
spravnu. Teda pri ich odstraneni odlahlych hodné6t prichadza aj k strate tych spravnych.

Druhym smerom je odlahlé hodnoty opravit. Tato volba je ale zlozitejsia na vykonanie.
Oprava je mozna pomocou nahradenim hodnét na zaklade spravnych blizkych hodnét. Dal-
Sou moznostou je vykonat nové merania, ¢o zvicsa predstavuje nakladny krok. K dispozicii
su aj vzorce a funkcie pre opravu dat, no ich vykonanie moze do dat vlozif Sum. Jednou
z metdd je aj interpolacia susednych bodov, pri ¢om moze doéjst k nadmernému vyhladeni
dat.

V pripade, Ze sa jednd o odlahlé hodnoty, ktoré nas zaujimaja, sa odhalené hodnoty
nadalej spractuvaju podla toho o aké data sa jedna.

2.2 Dostupné metédy detekcie odlahlych hodnoét

Pre detekciu odlahlych hodndét je dostupné mnozstvo odlisSnych metdd. Ich spolo¢nou vlast-
nostou je, ze vzdy vytvaraju model popisujici normalne chovanie dat. Techniky detekcie
odlahlych metod s v tejto praci popisané v 5 hlavnych skupindch. Prva skupina modelov
je zalozend na zaklade distribucie dat, tito skupinu reprezentujeme pomocou pravdepodob-
nostnych a Statistickych modelov. Dalsia skupina vyuziva rozklad alebo projekciu dat a je
reprezentovand linedrnymi modelami. Trefou skupinou st metédy zalozené na vzdialenosti
a hustote. Stvrtd skupina sa zaoberd vysoko-dimenzionalnymi datami. Posledna ¢ast je ve-
novana kombindcii viacerych metdéd. Tato sekcia bola vytvorenad za pomoci knihy Outlier
Analysis [1].

2.2.1 Zakladny model pre detekciu odlahlych hodn6t

V podstate vSetky metdédy detekcie odlahlych hodnét sa snazia k jednotlivym datovym
bodom priradit skére, vdaka ktorému je mozné urcit, ktoré datové body su odlahlé. Pre to
aby bolo mozné skére vypocitat, je najprv potrebné vytvorif model normélnych vzorov v
datach. Tieto modely st generativne modely, napriklad ako zmesovy Gaussov model alebo
model zaloZeny na regresii [11]. Skére je nésledne vypocitané ako odchylka od vytvoreného
modelu. Pre detekciu odlahlych hodndét je potrebné si zvolit spravny model. A to z toho
dovodu, ze kazdy model podava rozny vykon na ziklade pouzitych dat.

Pravdepodobnostné modely st prvé modely pre detekciu odlahlych hodnét. Pri vyuziti
pravdepodobnostnych modelov je skére urcéené ako pravdepodobnost, ze datovy bod patri
do generativneho modelu.

2.2.2 Linearny model

Skore v linearnom modelovani je zvyskova vzdialenost datového bodu od reprezentacie dat v
nizsej dimenzii. Linedrne modely vyuzivaja fakt, ze v datach sa medzi atribitami vyskytuje
ur¢itd zavislost. To umoznuje na zaklade jedného atribitu predpovedat iny. Hladanie tychto
zavislosti sa oznacuje ako regresné modelovanie a jedna sa o analyzu vzajomnych vztahov.
Hlavnym predpokladom linedrnych modelov je ten, ze dita sa moézu byt zobrazené do
nizsej dimenzie. Odlahlé hodnoty su teda datové body, ktoré nieje mozné takto zobrazit.
Teda hladame také pod-dimenzie, v ktorych sa odlahlé hodnoty chovaji vyrazne inak ako
ostatné hodnoty. Atribut y je teda mozné modelovat ako linedrnu funkciu zavisli od d
premennych ako:



d
yzzwi'$i+wd+1, (2.1)
i=1
kde d predstavuje povodny pocet dimenzii a hodnoty x7...x4 predstavuji pévodné atributy
datového bodu. Koeficienty wj...wg41 st ziskané postupnym ucenim sa z dat. Cielom je
néajdenie takého pod-priestoru, kde kazdy atribut je takzvana hlavna zlozka. Hlavna zlozka
je atribut, pre ktory neexistuje dalsi atribat, medzi ktorymi existuje zavislost.

Analyza hlavnych komponentov

Metéda linedrnych modelov je vyuzita pri modelovani pomocou analyzy hlavnych kompo-
nentov (PCA). T4ato metéda postupne hladd dimenziu d - 1 a skére jednotlivych bodov
je vypocitané ako zvysna ortogondlna vzdialenost. Takto je mozné pomocou metédy PCA
postupne najst k-rozmernt dimenziu kde £ < d. Pre ucenie sa vyuziva funkcia druhej moc-
ninovej straty.

Metéda podpornych vektorov

Jednym zo sp6sobov hladania cieleného priestoru je takzvand metdéda vyuzivajica One-
Class Support Vector Machines. Tie vyuzivaju funkciu oznacend ako kernel, pre transfor-
maciu dat z jedného priestoru do iného. Datovy bod je tu reprezentovany vektorom . Tento
vektor je transformovany pomocou funkcie ¢() na novy vektor oznaceny ako ¢(%). Pomocou
tejto funkcie dokdzu One-Class Support Vector Machines zostrojit nad-rovinu, ktord oddeli
odlahlé hodnoty od zvysnych dat. Tato nad-rovina je reprezentovana ako:

w-¢(T)+b=0, (2.2)

kde w je koeficient, ktory patri novej dimenzii. Pre u¢enie novych hodnét sa vyuziva funkcia
pre strojové ucenie hinge loss. Hodnota b reprezentuje posun. Na obrazku 2.1 je zobrazena
aplikicia tento metédy na dédta, kde bola chybovost dat uréend ako 50%. Vysledkom je teda
rozdelenie dat na dve polovice. Graf na lavej strane pouziva linearny kernel, graf na pravej
strane pouziva ako kernel radidlnu bazova funkciu (rbf).

Neurdénové siete

Neurdnové siete su pre linedrne modelovanie ako stvorené. Jedna sa o siet rozdelent do vrs-
tiev, ktoré sa skladaju z neurénov. Hodnota neurénu sa vypocita ako sic¢in dvoch vektorov:

fle)=T-w+b (2.3)

Vektor T reprezentuje vstupnu vrstvu, teda datovy bod. Vektor w predstavuje jednotlivé
vahy a b predstavuje posun.

Jednym zo spdsobov ako vyuzit neurénové siete pri detekcii odlahlych hodnét je datové
body neurénovou siefou transformovat a nésledne hladat odlahlé hodnoty vypoctom chyby
pri rekonstrukecii.

2.2.3 Model zaloZeny na vzdialenosti a hustote

V modelovani zaloZzenom na blizkosti je skére vzdialenost datového bodu a k-najblizsich
susedov alebo hodnota lokalnej hustoty. Teda sa predpokladéa, ze odlahlé hodnoty sa nacha-
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Obr. 2.1: Priklad vyuzitia One-Class Support Vector Machines, ktoré ocakdivaji, ze 50%
dat st odlahlé hodnoty.

dzaju vo velkej vzdialenosti od vacsiny dat. Tieto techniky definuji odlahlii hodnotu ako
bod, ktorého okolie je riedko osidlené. NajcastejSie sa vyuzivaju tri techniky zalozené na
vzdialenosti, hustote alebo zhlukovaniu.

Podla vzdialenosti

Pomocou vzdialenosti datového bodu s jeho susedom sa definuje ich blizkost. Datové body s
velkymi vzdialenostami k najblizsim susedom st definované ako odlahlé hodnoty. Algoritmy
zalozené na vzdialenosti zvycajne vykonavaji analyzu s ovela podrobnejsou granularitou ako
metddy hustoty a zhlukovania. Ich nevyhodou je zvycajne vysoka vypoctova zlozitost.

Najjednoduchsou metdédou je zistit vzdialenost datového bodu s k najblizsimi susedmi
a nasledne tieto hodnoty spocitat. Takymto spdsobom vypocitame skére pre kazdy bod a
body s najvicsim skore si odlahlé hodnoty.

Dalsie moznosti st vypoéitat skére ako priemernii vzdialenost ku k najblizsim susedom.
Alebo jednotlivé vzdialenosti so susedmi zoradit a skére urcit ako median.

Podla hustoty

Pocet datovych bodov nachidzajicich sa v Specifickom priestore okolia jedného datového
bodu je vyuzity na urcenie miestnej hustoty. Tato hustota je nasledne prevedena na skoére,
podla ktorého urcéime, ktoré datové body st odlahlymi hodnotami. Vyhoda tychto algorit-
mov je ich schopnost odhalif lokalne odlahlé hodnoty.

Prvym sposobom detekcie odlahlych hodnot je Local Outlier Factor (LOF). Ten meria
lokédlnu odchylku datového bodu s jeho susedmi. Tato metdda vykonava dva kroky. V prvom
kroku sa ur¢i hustota pre datovy bod na zdklade jeho vzdialenosti s k-najblizsimi susedmi.
Nasledne sa porovnavaju hustoty priradené k jednotlivym datovym bodom. Tymto sposo-
bom sa urcia oblasti s podobnou hustotou. Datové body v oblastiach s nizkou hustotou su
teda oznacené ako odlahlé.
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Vzdialenost datového bodu X od k-tého najblizieho suseda je uréend ako D*(X). Vzdia-
lenost

Ri(X,Y) = max(vzdialenost(X,Y), (D*(Y)) (2.4)

popisuje takzvanu vzdialenost dosiahnutelnosti bodu X od bodu Y. Tato vzdialenost pred-
stavuje realnu vzdialenost dvoch datovych bodov vzdialenost(X, Y)alebo vzdialenost D*(Y")
v pripade, ze bod X patri medzi k-najblizsich susedov bodu Y. Nasledne je mozné urcit
priemernt dosiahnutelnt vzdialenost bodu X ako priemer vsetkych vzdialenosti Ry (X,Y),
kde body Y reprezentuji k-najblizsich bodov bodu X. Tato vzdialenost je oznacend ako
ARp(X).

Local Outlier Factor bodu X oznaceny ako LOF(X) je priemer pomeru vzdialenosti
ARy(X) s hodnotami ARy(Y') k-najblizsich bodov. teda:

. ARk (X)
LOF,(X) = PmemerYeLk(X)m, (2.5)
kde Lj(X) je mnozina bodov Y, ktoré patria medzi k-najblizsich bodov bodu X.
Dalsou moznostou je metéda LOCI, ktord definuje hustotu M (X, €). Tato hustota pred-

stavuje pocet datovych bodov nachadzajuicich sa v okoli ddtového bodu X s polomerom e.

Zhlukovanie

Samotné zhlukovanie nieje metéda urcéend pre detekciu odlahlych hodno6t. Jednd sa o me-
tédu, ktord jednotlivé datové body zoskupuje do zhluku s podobnymi vlastnostami. Detekcia
odlahlych hodnét v tejto metdéde moze byt oznacend ako jej vedlajsi produkt. Ak po rozde-
leni datovych bodov exituji datové body, ktoré neboli priradené do zhlukov st oznacené ako
odlahlé. Skére odlahlych hodnét sa poc¢ita na zaklade toho, ¢i patria do zhluku, vzdialenosti
od najblizsieho zhluku a jeho velkosti. Rozdiel medzi zhlukovanim a vypoc¢tom hustoty je
ten, ze zhlukovanie rozdeluje a ohodnocuje datové body. Metody na zaklade hustoty na
druh stranu rozdeluji a ohodnocuji samotny priestor. Jednou z metdd zhlukovania, ktora
podéva dobré vysledky je napriklad metéda DBSCAN [6].

2.2.4 Detekcia odlahlych hodnét vo vysoko-dimenzionalnych datach

V realnych situacidch moézu data obsahovat stovky atribtutov v jednom datovom bode. So
stupajicim poctom dimenzii, velkd skupina predstavenych modelov zacina stracat efekti-
vitu. Pri vysokej dimenzionalite data sa od seba viac a viac oddaluju a odlahlé hodnoty
zacinaju byt maskované vysokym poctom nerelevantnych atribitov. Napriklad metédy za-
lozené na vzdialenosti bert ohlad na kazdd dimenziu. No v realite niektoré dimenzie ne-
musia byt vobec dolezité. Identifikdcia relevantnych dimenszii je extrémne fazky problém.
Ale pre hladanie odlahlych hodnét je dolezité tieto relevantné dimenzie zvolit. Odlahlé
hodnoty sa v niektorych dimenzidch mézu javit ako spravne. Preto je volba zvolenia si
jednej relevantnej dimenzie nedostatocéna. Teda obecne je ddlezité kombinovanie viacerych
vysledkov z réznych pod-priestorov v datovom sete. Z toho sa da detekcia odlahlych hodnot
vo vysoko-dimenziondlnych datach popisat ako kombinovanie viacerych modelov. Existuje
niekolko metéd vyberania pod-priestorov. Prvym spdsobom je nezaujaty, kde sa vyberaja
dimenzie ndhodne z pdvodnej datovej sady. Jedna sa o velmi jednoduchy spdsob, no ¢asto
dosahuje dobryrch vysledkov. Tento spdsob je reprezentovany metédou feature bagging. Dal-
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Sia varianta je vyberat podla vzicnosti distribtcie datovych bodov. Poslednou moznost je
rozhodovanie na zaklade agregacie statistickych tdajov.

Metoda feature bagging rozdeli data do podmnozin atribuitov, na ktoré st aplikované me-
tody ako LOF alebo k-najblizsich susedov. Atributy pre podmnoziny si vyberané ndhodne
a ich pocet mdze byt upresneny podla celkového poctu atributov. Vysledkom je potom zjed-
notenie jednotlivych podmnozin. Toto vysledné skore je ziskané napriklad spriemerovanim
alebo vyberom maximalnych hodnét pre kazdy datovy bod.

Dalsou metédou detekcie st izolacné lesy. Izola¢ny les je kombindcia izolaénjch stro-
mov. V izola¢nom strome si data rekurzivne delené rezmi paralelnymi s osami v ndhodne
vybranom bode a ndhodne vybranom atribtiite. Toto delenie prebieha az do stavu, kde st
datové body z datovej sady rozdelené do samostatnych uzlov. Vo vysledku sa odlahlé hod-
noty nachadzajt n listoch s najmensou hibkou v stromovej $truktire. To z toho dévodu,
pretoze sa odlahlé hodnoty nachadzajt v riedko osidlenych ¢astiach. Taktiez je mozné dizku
jednotlivych vetvi pre kazdy list spriemerovat a vypocitat tak mieru normality rozhodovacej
funkcie.

2.2.5 Kombinovanie modelov

Kombinovanie modelov je vyuzivané k spresneniu vysledkov pri detekcii odlahlych hodnot.
Patria sem uz spominané techniky ako feature bagging a izolacné lesy. Kombinovacie me-
tédy vyuzivaja vysledky z réznych modelov k vytvoreniu jednotného vystupu. MysSlienka
tejto metddy je té, ze niektoré metddy funguja efektivnejSie na urcité typy dat. Kombina-
cia modelov je vSak ¢asto schopnda pracovat robustnejSie kvoli jej schopnosti kombinovat
vystupy viacerych algoritmov.

Prva kombinacnd metdda na zjednotené skore odlahlych hodnét je ich spriemerovanie
skrz vysledky niekolkych modelov. Dalsia metéda predstavuje viber maxima z vysledkov
modelov. Taktiez je mozné vyberaf median, alebo na zaklade véicsiny hlasov, kde odlahla
hodnota musi byt oznacend véacsinou modelov.

Metdda spriemerovania maxim je metdda, kde vysledky z réznych modelov rozdelime
do niekolkych skupin. V ramci kazdej skupiny vyberieme pre kazdy datovy bod maximalne
skére, ktoré néasledne spriemerujeme cez vsetky skupiny do jednotného vysledku.

2.2.6 Ohodnotenie kvality modelu

V predchadzajucich sekciach boli popisané metédy pre detekciu odlahlych hodnét. Cielom
tychto metdd je identifikovat odlahlé hodnoty ¢o najpresnejsie. To znamend identifikovat
vSetky odlahlé hodnoty pricom oznacit ¢o najmensi pocet spravnych hodnét ako odlahlé.
Pre ziskanie presnosti je teda potrebné vediet, ktoré datové body st skutocne odlahlymi, ¢o
nie je bezne dostupné. Z toho dévodu sa ¢asto metdédy najskor testuji na umelo vytvorenych
datovych sadach, do ktorych sa odlahlé hodnoty umelo priddavaja. ich priklad je zobrazeny
na obrazku 3.1. Po otestovani st tieto metédy aplikované na redlne datové sady.

Vécdsinou sa presnost udava pomocou miery pravych pozitivnych oznaceni a falosnych
pozitivnych oznaceni. Teda pocet odlahlych hodndt oznacenych za odlahlé a pocet sprav-
nych hodnét oznacenych za odlahlé. Vykonnost metdd je mozné zobrazit pomocou krivky
ROC (receiver operating characteristic) [3]. T4 je zobrazend ako graf ukazujtci pomer medzi
skutonymi oznac¢enymi odlahlymi hodnotami a falosnymi. Vykon modelu pomocou krivky
ROC je nasledne mozné uréit ako plochu nachadzajtcu sa pod danou krivkou. Dal$f sp6sob
znézornenia vykonnosti metédy je vyuzitim P@n (Precision @ n) [5], ktoré je vypocitané
ako:
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Pan =tp/(tp + fp), (2.6)

kde tp predstavuje pravé pozitivne oznacCenia a fp predstavuje falosne pozitivne oznacené
hodnoty. Tato presnost predstavuje schopnost modelu oznacit odlahli hodnotu ako odlahlt.
Dalsim délezitym kritériom modelov je ¢as vyuzity modelmi pre detekciu odlahlych
hodnot. Dolezitost tohto kritéria neustale stipa z dévodu vylepSovania systémov pre zber
dat, ktoré vyzaduju spracovanie dat nielen so stipajicim poc¢tom atributov ale aj poc¢tom
jednotlivych zdznamov.
Na zaver je mozné sledovat velkost modelom vyuzitej paméte pri vykonavani detekcie.

2.2.7 Praica s modelom

V sekcii 2.1.4 sme popisali metédu vypocétu dolnej a hornej hranice pomocou IQR. Vy-
tvorenie modelu je v tomto pripade teda deklarovanie existencie dolnej a hornej hranice,
popisanie sposobu ich vypocétu a detekcie odlahlej hodnoty s ich vyuzitim. Trénovanie mo-
delu reprezentuje samotny vypocet dolnej a hornej hranice. Aplikovanie modelu je nasledné
urcenie, ¢i sa dand hodnota nachadza v rozsahu medzi dolnou a hornou hranicou.

Vytvorenie a vyuzitie modelu prebieha v troch krokoch. V prvom je vytvoreny model,
kde je potrebné Specifikovat jeho parametre. V druhom kroku nastéva trénovanie modelu,
kde je potrebné modelu poskytmit trénovaciu sadu dat. Nasledne je mozné model vyuzit
na detekciu odlahlych hodnot. Detekcia odlahlych hodndt je moznd na déatach, ktoré maja
rovnaky pocet dimenzii ako trénovacie data. Taktiez je mozné odlahlé hodnoty vyhladat
priamo v trénovacej datovej sade.
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Kapitola 3

Datové sady

Tato kapitola popisuje data urcené k testovaniu metdéd pre detekciu odlahlych hodnot.
V sekcii 3.1 su predstavené sady obsahujuce redlne data a sposob ich Citania. Sekcia 3.2
popisuje sposob pre umelé generovanie dat spolu s dévodom, preco je tato moznost pre tuto
pracu vhodna.

3.1 Realne data

Pre experimentovanie boli vybraté datové sady z dloziska datasetov ODDS [10]. Tieto data
su taktiez k dispozicii v ddtovom sklade pre strojové ucenie UCI[2]. Pre experimenty boli
tieto datové sady vybraté preto, ze tieto datové sady obsahuju informacie o odlahlych hod-
notach, ktoré sa v nich nachadzaju. Datové sady z tiloziska ODDS su k dispozicii upravené
tak, ze ich datové body boli rozdelené do skupin, z ktorych bol pocet vyskytov niektorych
zhlukov znizeny a oznaceny ako odlahly. Tymto sposobom je teda mozné odlahlé hodnoty si-
mulovat. K danym sadam st uvedené ich nazvy, pocet zaznamov, ktoré reprezentuju datové
body. Dalej je uvedeny pocet dimenzif a kratky popis obsahu datovej sady. Ak datova sada
obsahuje zaznam s identifika¢nym ¢islom, nieje tento atribut zahrnuty v pocte dimenzii z
toho dovodu, ze tato informacia je k detekcii odlahlych hodn6t nevyuzitelna a mohla by
znehodnocovat koneény vysledok. Taktiez je uvedeny pocet odlahlych hodn6t nachddzajici
sa v datach. Zoznam vybratych datovych sad je nasledovny:

o Néazov: Glass Identification, pocet zaznamov: 214, pocet dimenzii: 9, pocet odlahlych
hodnét: 9 (4.2%). Jedna sa o stadiu klasifikdcie typov skiel pre kriminologické vy-
Setrovanie. Obsahuje informéacie ohladom typu skla pre jeho identifikdciu, ktora by
mohla byt vyuzitd ako dokaz. Pévodné ddta obsahovali 11 hodnét, kde prvy stipec
reprezentujici index bol odstraneny a posledny stipec dat obsahoval oznacenie skla.
Toto oznacenie bolo reprezentované celoc¢iselnou hodnotou v rozsahu 1-7. Pomocou
tejto hodnoty boli datové body rozdelené medzi spravne a odlahlé. na zaver bol tento
stipec odstraneny a ddtové body pozostavajt len z 9 redlnych &isel.

o Nézov: Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic), pocet zdznamov: 278, pocet dimenzii:
30, pocet odlahlych hodnot: 21 (5.6%). Dataset obsahujici zdznamy pripadov rakoviny
prsnika. Datovy set zo zbornika ODDS obsahuje upravenu sadu, kde bol zamerne
znizeny pocet zhubnych vyskytov na 21 pripadov. Tieto si povazované za odlahlé
hodnoty. VSetky hodnoty v datovych bodoch st reprezentované kladnymi desatinnymi
¢islami v rozsahu 0-1.
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Nézov: Cardiotocography, pocet zaznamov: 1831, pocet dimenzii: 21, pocet odlahlych
hodnét: 176 (9.6%). Datovy set, ktory obsahuje zédznamy srde¢ného tepu plodu a
poc¢tu kontrakcii. Taktiez je dostupny datovy set upraveny pre detekciu odlahlych
hodnét. Vlastnosti datovych bodov st reprezentované realnymi ¢islami.

Nézov: Arrhythmia, pocet zdznamov: 452, pocet dimenzii: 274, poc¢et odlahlych hod-
not: 66 (15%). Datovy set urceny pre detekciu pritomnosti srdcovej arytmie a jej
klasifikdciu. Datové body obsahuji zmes redlnych ¢isel, celociselnych hodnét a prav-
divostnych hodn6t reprezentovanych celo¢iselnou hodnotou 1 alebo 0.

Néazov: Statlog (Shuttle), pocet zdznamov: 49097, pocet dimenzii: 9, pocet odlah-
Iych hodnot: 3511 (7%). Datovy set obsahujici data zoradené v ¢asovej postupnosti.
Datovy bod obsahuje 9 celociselnych hodnot.

Néazov: Statlog (Landsat Satellite), pocet zadznamov: 6435, pocet dimenzii: 36, pocet
odlahlych hodnét: 2036 (32%). Tento datovy set obsahuje informécie o satelitnych
snimkach. VSetky hodnoty datovych bodov si reprezentované celymi ¢islami.

Nazov: Optical Recognition of Handwritten Digits, pocet zadznamov: 5216, pocet di-
menzii: 64, pocet odlahlych hodnot: 150 (3%). Datovy set, ktory obsahuje informécie
na zéklade ru¢ne pisanych ¢islic. VSetky hodnoty nachidzajice sa v tychto datach sa
reprezentované kladnymi celymi ¢islami.

Nazov: MNIST, pocet zaznamov: 7603, pocet dimenzii: 100, pocet odlahlych hodnét:
700 (9.2%). Jedné sa o databdzu rucne pisanych éislic, ktorda obsahuje vyse 70 000
zaznamov. Z tychto zédznamov je vybratd podmnozina, ku ktorej st priradené atribtty,
ktoré su vhodné pre detekciu odlahlych hodndt. Datové body sa skladaji prevazne z
realnych ¢isiel doplnenych o 8 vyskytov pravdivostnych hodnot 1 alebo 0.

Nazov: Covertype, pocet zaznamov: 286048, pocet dimenzii: 10, pocet odlahlych hod-
not: 2747 (0.9%). Datovy set urceny k rozpoznavaniu lesov. Tento datovy set mé
najvacsi pocet zaznamov z vsetkych vybratych datasetov. Datové body su zlozené z
kladnych celo¢iselnych hodnot. Hodnoty sa pohybuji v rozsahu 1-7000, ¢o reprezen-
tuje najvyraznejsie zmeny zo vsetkych vybranych datovych sad.

Nazov: Pen-Based Recognition of Handwritten Digits, pocCet zdznamov: 6870, pocet
dimenzii: 16, pocet odlahlych hodnét: 156 (2.27%). Datové body v tejto sade st
zlozené z kladnych desatinnych ¢isel pohybujtcich sa v rozsahu 0-1.

Nazov: Speech, pocet zadznamov: 3686, pocet dimenzii: 400, pocet odlahlych hodnét:
61 (1.65%). Tento datovy set bol zaznamenany skupinou spracovania re¢i na VUT
v Brne, ¢o je hlavny dévod jeho zvolenia. Jednotlivé hodnoty datovych bodov st
reprezentované redlnymi ¢islami.

V siiboroch st data ulozené v textovom formate, kde kazdy riadok predstavuje jeden
datovy bod. Kazdy datovy bod obsahuje niekolko hodndt, ktoré reprezentujui jednotlivé
atribity datového bodu. Tieto atributy st od seba oddelené ¢iarkou. Déata zo siboru s
koncovkou .csv, pripadne .data st ¢itané pomocou funkcie read_csv() z kniznice pandas|8].
Tieto data si nacitané do datovej struktary DataFrame. V pripade dat s koncovkou .mat
su ddta nacitané pomocou funkcie loadmat () z kniznice scipy.io[15]. V tomto pripade data
obsahuju aj vyhodnotenie, ¢i je dany datovy bod odlahld hodnota alebo nie. Teda hodnota
1 oznacuje odlahly bod, naopak hodnota 0 znaci spravny bod.
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3.2 Generovanie dat

Do projektu je zahrnutd moznost generovania dat pomocou funkcie generate_data() z
kniznice pyOD[16]. Tato moznost je vyuzita v tom pripade, kedy st pre experimenty vyza-
dované data o presne stanovenych dimenzidch. Generovanie dat taktiez umozni vytvorenie
sekvencie datovych sad s postupne sa zvacsujucim poctom dimenzii pre lepsie vytvaranie
grafov a tabuliek pri experimentovani. Data st generované pomocou viacrozmerného Gaus-
soveho rozloZenia, odlahlé hodnoty st do dat pridané pomocou rovnomerného rozlozenia.
Funkcia generate_data_clusters() generuje data, ktoré sa rozdelia do viacerych skupin.
Takéto data modeluju problém nizkej hustoty dat a taktiez globalne odlahlé hodnoty. Pri
generovani dat je mozné menif pocet vygenerovanych datovych bodov a ich dimenzionalitu
reprezentovani poctom vlastnosti. Pocet odlahlych hodndt vo vygenerovanych datach je
urc¢eny ako percentualny zlomok z celkového pocétu datovych bodov. Data je nadalej mozné
rozdelit do Tubovolného poc¢tu zhlukov.

10.0 1 Inliers

Outliers
7.5

5.0 -

2.5

0.0 A

_2.5 -

=5.0 4 ™

—7.5 4 L]

Obr. 3.1: Priklad zobrazujici vygenerované data pomocou funkcie generate_data() z kniz-
nice pyOD[16].

17



Kapitola 4
Navrh aplikacie

Tato kapitola popisuje navrh aplikacie pre analyzu metdd detekcie odlahlych hodndt. Hlav-
nym cielom aplikicie je porovnanie jednotlivych metdéd detekcie medzi sebou. Vysledky
aplikacie st preto hlavne zamerané na statistiky vyuzitych modelov tak, aby boli lahko
porovnatelné. Samotné ohodnotenie odlahlych hodnét je mozné ulozif, ale jedna sa len o
vedlajsi produkt aplikacie. Sekcia 4.1 obsahuje analyzu poziadaviek pomocou neformalne;j
Specifikacie a popisuje rolu uzivatela. V Sekcii 4.2 je zobrazeny navrh architekttary aplikacie.
Ta popisuje jednotlivé moduly a ich ¢innosti. Priebeh programu je priblizeny v sekcii 4.3.

4.1 Analyza poziadaviek

Tato sekcia obsahuje analyzu poziadaviek na vyslednu aplikdciu. Na zaciatok je uvedend
neformaélna Specifikdcia. Nato je popisana rola pouzivatela spolu s jeho pripadom pouzitia.

4.1.1 Neformalna specifikacia

Cielom aplikécie je umoznit uzivatelovi experimentovat s vybranymi metédami pre detekciu
odlahlych hodné6t. Taktiez umoznuje analyzovat ich vlastnosti a metédy navzajom porov-
naf. Vstupom aplikicie st informacie o metddach detekcie, ako ich identifikdcia a vyuzité
parametre. Na vstupe aplikdcie mdze byt viac metdd, ktoré budu analyzované v jednom
behu. Dalej na vstupe o¢akdvame datovi sadu, v ktorej maji byt odlahlé hodnoty vyhla-
dané. Vstupné data su ulozené v subore vo forme textu, kde kazdy novy riadok predstavuje
jeden zaznam. Uzivatel moze vyuzit generator dat, kde je potrebné uviest pozadované pa-
rametre. Testy mozu obsahovat viac ako jednu datovi sadu, kde sa kazda uvedena metdéda
detekcie aplikuje na kazdi datovia sadu. Posledna vstupna informacia, je Specifikicia formy
vystupu. Tu je urcené, ktoré Statistiky sa budi monitorovat a ako sa zobrazia, pripadne
ulozia. Vystup aplikacie st tabulky hodndt, alebo grafy s vysledkami testov.

7 ddévodu rozsiahleho pozadovaného mnozstva informacii pre beh programu je vstup
programu zvoleny ako konfigura¢ny stibor. Tento sibor obsahuje vyssie spomenuté infor-
micie vo formate JSON.

Dalsou moznostou je spustenie grafickej verzie programu pre vytvaranie konfiguraénych
suborov. Po spusteni grafickej verzie bude uzivatelom poniknuty zoznam implementova-
nych metdd, z ktorych je mozné si vyberat. Po vybrati metody sa uzivatelovi zobrazia
parametre, ktoré dand metéda vyuziva. Dalej sa tu nachddza moznost pridat stbor s dato-
vymi sadami, ktoré sa ukladaji do zoznamu. Po zvoleni metdd a dat je potrebné upresnit
vystup programu.Zo zobrazenej ponuky uzivatel urc¢i aké informacie maji byt sledované,
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ako rychlost alebo presnost jednotlivych metéd. Na koniec uzivatel zada nazov siboru a da
prikaz k jeho uloZeniu. Aplikicia taktiez umoznuje zobrazit existujici konfiguracny stbor
pre jeho tpravu.

4.1.2 Rola pouzivatela

Pri praci s aplikaciou existuje len jedna rola, ktorou je uzivatel. Aplikacia uzivatelovi pontka
pre pracu tri zdkladné tkony:

¢ Spustit analyzu na zaklade konfigura¢ného siboru.
¢ Vytvorit novy konfigura¢ny sibor pre analyzu.
e Zobrazit a upravovat existujice konfiguracné sibory.

Tieto body si dalej rozdelené na diel¢ie ¢innosti a zobrazené na diagrame pripadov uzitia

4.1.
Viral Pasdigm Stdard (Dom i KE mo Ui be shy of Te ) i q Py
“Wyhrat detekcné
metody
wytvorit konfiguraciu

Wybrat détove sady

Mastavit format

vystupu

astavif dedovane
vlastnosti

Zobrazt vwysledky

loZenie vysledkov
do suboru

Zobrazenie grafu

Obr. 4.1: Diagram pripadu pouzitia
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4.2 Architektura modulov

Tato sekcia popisuje architektiru programu. Diagram zobrazeny na obrizku 4.2 zobrazuje
rozdelenie do niekolkych modulov, ktoré sa podielaju na behu programu. V nésledujuicej
casti budt jednotlivé komponenty popisané.
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I I %
I I ~
| ==usEEE | =EusEEE LS
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==com ponent== ==Com panent=> =< Com ponent== g
graphic-c onfig datareader output-handler

Obr. 4.2: Diagram komponent

4.2.1 Console-client

Console-client je prvy modul, s ktorym pride uzivatel do kontaktu. Tento modul sa stara
o spustenie a ukoncéenie samotného programu, spraciva argumenty a rozhoduje o spésobe
spustenia. Tento modul vyuziva tri dalsie moduly graphic-configuration, config-reader a
action-dispatcher. Ak na zaklade argumentov uzivatel uviedol, ze chce prejst do grafického
rezimu je volany modul graphic-configuration. Ak je potrebné otvorenie alebo ulozenie kon-
figura¢ného suboru je vyuzity modul config-reader. V pripade, ze uzivatel chce vykonat
analyzu, tento modul preda struktiru s detailami z konfigura¢ného siboru modulu action-
dispatcher. Ak sa pri behu programu vyskytne chyba, modul console-client informuje uzi-
vatela o typu chyby. Nasledne pokracuje v praci tak, ze uzivatel moze spustat dalsie testy.
Program je ukonceny ak uzivatel da pokyn k zavretiu okna.

4.2.2 Graphic-configuration

Tento modul je spolu s modulom console-client jediny, ktory komunikuje so samotnym
uzivatelom. Predstavuje grafické rozhranie uréené k zobrazeniu a tvorby konfigura¢nych
suborov. Na zaklade komunikacie s uzivatelom vytvori datova Struktiru reprezentujicu
konfiguracny stubor, ktory po dokonceni priace predava spétne modulu console-client. Tento
modul moéze vyzadovat spolupriacu s modulom config-reader v pripade, ze uzivatel chce
zobrazit a upravovat uz existujici konfigura¢ny sibor. Po ulozeni konfigura¢ného stiboru
prejde do vychodzieho stavu, kde uzivatel moze pokracovat v aprave alebo vytvarani novych
konfigurac¢nych siborov.
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4.2.3 Config-reader

Modul config-reader je zodpovedny za pracu s konfigura¢nymi sibormi. Ten konfigura¢né
subory na zadklade cesty otvori, preéita a vytvori datova struktiru, s ktorou je nasledne
mozné pracovat v ostatnych moduloch. Taktiez je tento modul zodpovedny za prevod medzi
datovou struktirou, s ktorou pracuje program a formatom JSON. Tento modul je vyuzivany
aj v pripade ukladania konfigura¢nych suborov.

4.2.4 Action-dispatcher

Tento modul riadi priebeh samotnej analyzy. Na vstupe obdrzi struktiru s informéaciami
z konfigurac¢ného suboru. Jeho tlohou je spravne rozé¢lenif tieto informécie a predat ich
spravnym modulom. Taktiez zabezpecuje zber vysledkov analyzy pre ich finidlne spraco-
vanie. Informéacie o metédach detekcie postupne vyuziva na vytvorenie modelov pomocou
modulu model-gen. Pre ziskanie datovej sady vyuziva modul data-reader. Po vytvoreni mo-
delov a nacitani datovych sdd pride na radu samotni analyza metod, ktori zabezpecuje
model-tester. Modul model-tester taktiez zabezpecuje samotni detekciu odlahlych hodnot.
Vysledky analyzy si nasledne predané modulu output-handler pre ich odovzdanie uzivate-
lovi. Po skonceni analyzy preda riadenie spat modulu console-client.

4.2.5 Model-gen

Vytvorenie modelov zabezpecuje modul model-gen s pomocou kniznic popisanych v kapitole
5. Na vstupe obdrzi informécie o metdde ako je identifikdcia pomocou nézvu a parametre,
ktoré funkcie vyuzivaji pre ich vytvorenie. Modul taktiez sleduje ¢as potrebny na vytvorenie
modelu pre vysledni analyzu.

4.2.6 Data-reader

Datové sady pre analyzu st nacitané pomocou modulu data-reader. Ten na zaklade nazvu
nacita data zo suboru. Datové sady st ulozené v priec¢inku data pre lahsi pristup najma v
grafickom rezime. Modul nésledne oznaci jednotlivé atribtaty. Modul je taktiez zodpovedny
za informacie ako pocet datovych bodov a atributov. Na zaver ziskané data spolu s ich
Statistikami vrati modulu action-dispatch.

4.2.7 Model-tester

Vytvorené modely si testované na datovych sadiach pomocou modulu model-tester. Ten
na vstupe obdrzi model a datovi sadu uréené k analyze. Na vstupe sa taktiez ocakivaju
informéacie o typu pozadovanej analyzy. Na vystupe sa nachddzaju informécie o Case tré-
novania a detekcie ako aj pole s vyslednym ohodnotenim odlahlych hodnét. Tento modul
tiez obsahuje funkcie k vypoctu tspesnosti jednotlivych modelov, ktoré tispesnost hodnotia
pomocou predoslého vysledku modulu, ktory je porovnany s pravdivostnou tabulkou.

4.2.8 Output-handler

Modul output-handler zabezpecuje zobrazovanie a ukladanie vysledkov analyzy. Vysledky
su ukladané podla nazvu konfiguracného suboru. Vysledky taktiez obsahuji informaécie o
vyuzitych modeloch, datovych sadich ako aj informacie o ditume a case ich vykonania.
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4.3 Priebeh analyzy v programe

Postup vykonania analyzy je popisany pomocou diagramu sekvencie 4.3. V tomto diagrame
popisujeme spustenie programu s jednym konfigura¢nym stiborom. Analyza prebieha po-
stupne podla nasledujiceho zoznamu krokov:

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Uzivatel spusti program s nazvom konfigura¢ného siboru v argumente.

. Modul console-client vola config-reader s ndzvom konfigura¢ného siiboru.
. Modul config-reader otvori konfigura¢ny stibor a nacita jeho obsah.

. Modul config-reader prevedie JSON struktiru na internt struktiru programu a vrati

ju modulu console-client.

. Moful console-client vold modul action-dispatcher a predd mu struktiru s podrobnos-

tami testu.

. Action-dispatcher vold modul data-reader a predd mu nazov suboru s datami.

Data-reader otvori a nacita zo stiiboru datovi sadu a preda ju modulu action-dispatcher
pre spracovanie.

. Action-dispatcher spracuje informéacie prevzaté od data-reader modulu a nasledne

vold modul model-gen, ktorému preda Specifikdciu o pozadovanom modeli.

. Model-gen podla nazvu zvoli funkciu, pomocou ktorej vytvori model a preda ho mo-

dulu action-dispatcher.
Action-dispatcher spracuje informacie z model-gen modulu a vold modul model-tester.

Model-tester obdrzi vytvoreny model a data, podla ktorych model natrénuje a iden-
tifikuje odlahlé hodnoty v datach. Modul sleduje ¢as a paméf vyuziti testovanym
modelom. Nasledne modulu action-dispatcher predd zaznamenané hodnoty a skére
jednotlivych datovych bodov.

Modul action dispatcher preda vysledky modulu output handler.

Output-handler vytvori datova struktiru obsahujicu vysledky experimentov. Tato
struktura je nasledne vyuzitd pri zobrazeni vysledkov uzivatelovi.

Model action-dipatcher skontroluje, ¢i boli vSetky testy vykonané. Nasledne vracia
kontrolu modulu console-client.

Console-client skontroluje vykonanie vSetkych konfigura¢nych siborov a ukoné¢i beh
programu.
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Kapitola 5

Pouzité technolégie

Tato kapitola popisuje programovacie jazyKky, nastroje a kniznice vyuzité pri vytvarani
programu. Tato kapitola je rozdelena do dvoch sekcii. V sekcii 5.1 st popisané technolbgie
vyuzité pre vytvorenie programu ako programovaci jazyk, nastroj pre vytvorenie grafického
uzivatelského rozhrania a kniznice pre pracu s viac dimenziondlnymi diatami. Nasledne
v sekcii 5.2 st uvedené kniznice, ktoré zabezpecuju implementiciu modelov pre detekciu
odlahlych hodnét z kapitoly 2.

5.1 Technolégie pre vytvaranie aplikacie

Pre implementéciu aplikicie bol zvoleny programovaci jazyk python'. Grafické uzivatelské
rozhranie je vytvorené pomocou sady nastrojov Tkinter”. Pre pracu s datovymi Struktirami
st vyuzité kniznice numpy® a pandas’. Zobrazovanie grafov je rieSené pomocou rozhrania
pyplot z kniznice matplotlib®. V tejto sekcii sa nachédza ich kratky popis. Pre zobrazovanie
vysledkov bola vyuzitd kniznica pandastable®.

5.1.1 Python

Jedné sa o dynamicky typovany, interpretovany programovaci jazyk. Jeho tvorcom je Guido
van Rossum. Podporuje proceduralne, objektovo orientované a funkciondlne programovanie.
Je vhodny pre vytvaranie skriptov a je vyuzivany v obore datovej vedy. Velkou vyhodou
jazyka python je predovsetkym velké mmnozstvo dostupnych kniznic. Okrem dostupnych
kniznic je jednym z hlavnych dévodov pre jeho vyuzitie v tejto préaci to, ze ulah¢uje pracu
so zlozitymi datovymi struktdrami.

5.1.2 Tkinter

Sada néstrojov Tkinter je Standardna kniznica pre tvorbu grafického uzivatelského rozhra-
nia v jazyku python. Jedné sa o objektovo orientovani vrstvu nad jazykom Tcl, ktory sluzi
pre ovladanie kniznice Tk. Tkinter je najrozsirenejSou a najviac pouzivanou kniznicou pre

"https://www.python.org
"https://wiki.python.org/moin/TkInter
Shttps://numpy.org
“https://pandas.pydata.org
Shttps://matplotlib.org
Shttps://github.com/dmnfarrell/pandastable
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tvorbu GUI medzi programéatormi jazyka pytohn. KniZznica ponika sadu vizualnych elemen-
tov ako s okn4, tla¢idla, dialégy a iné. Hlavnou vyhodou je jeho lahké pouzitie a moznost
rozsireni vo forme widgetov.

5.1.3 Numpy

NumPy je kniznica pre jazyk python pouzivani na pracu s n-dimenzionalnymi polami.
Predstavuje jednu zo zdkladnych kniznic v oblasti vedy a analytiky. Jeho vyhodou je lahké
pouzitie, prepracovand dokumentacia ako aj mnozstvo dostupnych navodov a prikladov.
Tato kniznica je taktiez vyuzivana v knizniciach pandas, scipy a matplotlib, ktoré su v
praci taktiez vyuzivané.

5.1.4 Pandas

Jedna sa o kniznicu pre jazyk python urcenu k analyze a manipulacii s datami. Tato kniz-
nica sa v praci vyuziva na C¢itanie datovych sadd a preto je mozné povedat Ze je jednou
zo zakladnych kamenov celej prace. Hlavnym dévodom jej vyuzitia je objekt DataFrame,
ktory sa vyuziva na reprezentaciu dat. Kniznica pandas taktiez pontka prepracované inde-
xovanie a delenie datovych struktar. Taktiez poniika sadu funkcii nad datovou struktirou
DataFrame. Jednou z funkcii je aj funkcia quantile (), ktora vypocita pozadovany kvantil.
Tato funkcia je vyuzita pri vypocte IQR.

5.1.5 Matplotlib

Matplotlib je rozsirenou kniznicou pre vizualizaciu v jazyku python. Poskytuje objektovo
orientované API pre vkladanie grafov do aplikacii. Je taktiez odporic¢anym nastrojom pri
praci s nastrojmi pre tvorbu grafickych rozhrani ako je napriklad Tkinter.

5.1.6 Scipy

KniZnica scipy je vyuzivanym nastrojom pre vedecké vypocty. Jedna sa o nadstavbu vyuzi-
vajicu datova struktidru poskytovant kniznicou numpy. Poniika sadu algoritmov a funkeii
pre vedecké vypocty. Tie st dostupné v balikoch ako su stats a io. Balik stats predstavuje
kniznicu statistickych funkcii. Medzi tie patri aj vypocet z-skéra, ktory je vyuzity v tejto
praci. Balik io pontka funkcie pre ¢itanie a zapisovanie dat do siborov s roznymi formatmi.
Tento balik je v praci vyuzity pre ¢itanie dat zo stiborov vo forméate .mat, kde je vyuzita
funkcia loadmat ().

5.1.7 Pandastable

Kniznica pandastable dopiﬁa kniznicu Tkinter o moznost zobrazenia interaktivnej tabulky.
K tomu vyuziva triedu DataFrame z kniznice pandas. Interaktivna tabulka ponika uzivate-
lovi moznosti ako odstraniovanie riadkov a stipcov, jednoduché oznacovanie buniek pomocou
mysi, kopirovanie a ukladanie obsahu tabulky, ako aj jeho formatovanie. Taktiez je mozné
data triedif pomocou hodndt v stipcoch a riadkoch, tabulku ukladat ako aj importovat a
exportovat jej textovi podobu. Jednou z vhodnych moznosti je aj vykreslovanie interaktiv-
nych grafov.
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5.2 Technolégie pre vytvaranie modelov

V tejto sekcii sa nachadza popis kniznic, ktoré sa zaoberaju implementaciou metdéd pre
detekciu odlahlych hodndét z kapitoly 2. Tieto kniznice st najviac vyuzivané modulom
model-tester k testovaniu jednotlivych modelov pre detekciu. Jednou z prednych kniznic
venujicim sa detekcii odlahlych hodnét st kniznice pyOD” alebo Pyodds®.

5.2.1 Sklearn

Kniznica sklearn’ je jendnym zo zékladnych nastrojov pre analyzu dat. Obsahuje rézne al-
goritmy pre zhlukovanie, klasifikdciu a regresiu dat. Je urceny k spolupraci s kniznicami ako
st numpy, scipy alebo matplotlib. Tato kniznica pontka Styri zakladné sposoby pre detekciu
odlahlych hodnét. Tymi st menovite EllipticEnvelope, LocalOutlierFactor, OneClassSVM
a IsolationForest.

5.2.2 PyOD

PyOD je sada nastrojov v jazyku python urcend k detekcii odlahlych hodnét vo viac-
dimenzionalnych datach. Kniznica pyOD pontka viac ako 30 algoritmov pre detekciu od-
Tahlych hodno6t'". Taktiez pontika sadu doplnkovych funkcii ako sii funkcie pre generovanie
dat, vyhodnocovanie uspesnosti danych metod a zobrazovaniu vysledkov.

5.2.3 PyNomaly

Kniznica PyNomaly'' implementuje metédu LocalOutlierProbability, ktord vypocitava
faktor lokalnych odlahlych hodnot. Tato metdda je zalozena na hustote rozlozenia datovych
bodov v datovej sade.

5.2.4 Pyodds

Kniznica pyodds[7] predstavuje systém pre detekciu odlahlych hodnét. Tato kniznica po-
nika viac ako 10 réznych metéd pre detekciu odlahlych hodnét. Na rozdiel od ostatnych
kniznic je forma vytvarania modelov implementovana pomocou funkcie algorithm_selection(),
ktord rozhoduje na zaklade uvedeného tokenu reprezentujici nazov algoritmu. Kniznica po-
nika na vyber z nasledovného zoznamu tokenov: iforest, lof, ocsvm, robustcovariance, sta-
ticautoencoder, luminol, cblof, knn, hbos, sod, pca, dagmm, autoencoder, lstm__ad, lstm__ed.

5.2.5 Isotree

Isotree'” predstavuje viacvlaknovi implementéciu metédy pomocou rozsirenych izola¢nych
lesov. Tato kniznica uzivatelom slubuje vysoku rychlost detekcie odlahlych hodnét a preto
je aj v praci vyuzita.

"https://pyod.readthedocs.io/en/latest/
Shttp://pyodds.com/index.html
“https://scikit-learn.org/stable/
https://pyod.readthedocs.io/en/latest/
"https://github.com/vc1492a/PyNomaly
2https://github.com/david-cortes/isotree
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5.2.6 Zoznam dostupnych metéd

Tato sekcia uvadza zoznam metdd, ktoré boli vybrané z dostupnych metéd vo vyssie spome-
nutych knizniciach. Taktiez je zrejmé, ze pouzitim réznych kniznic sa v metdédach niektoré
metddy vyskytna duplicitne. V zozname metdd st metddy rozdelené do skupin podla dru-
hov uvedenych v kapitole 2. Tento zoznam taktiez predstavuje metody, ktoré si dostupné v
programe implementovanom v kapitole 6. Z dévodu, Ze niektoré metddy si implementované
duplicitne, buda v programe rozdelené podla jednotlivych kniznic.

1. Pravdepodobnostné modely:

ABOD (Angle-base Outlier Detection) - model implementovany kniznicou pyOD

COPOD (Copula Based Outlier Detector) - model implementovany kniznicou
pyOD

SOS (Stochastic Outlier Selection) - model implementovany kniznicou pyOD

zscore - vypocet z-skére implementovany kniznicou scipy

2. Linearne modely:

PCA (Principal Component Analysis) - model implementovany kniznicou pyOD
a pyodds

MCD (Minimum Covariance Determinant) - model implementovany kniznicou
pyOD

OCSVM (One-Class Support Vector Machines) - model implementovany knizni-
cou pyOD, pyodds a sklearn

LMDD (Linear Model Deviation-base outlier detection) - model implementovany
kniznicou pyOD

robustcovariance - model implementovany kniznicou pyodds

EllipticEnvelope - model implementovany kniznicou sklearn

3. Modely zalozené na vzdialenosti:

CBLOF (Clustering Based Local Outlier Factor) - model implementovany kniz-
nicou pyOD

COF (Connectivity-Based Outlier Factor) - model implementovany kniznicou
pyOD

HBOS (Histogram-based Outlier Detection) - model implementovany kniznicou
pyOD a pyodds

KNN (k-Nearest Neighbors Detector) - model implementovany kniznicou pyOD
a pyodds

LOF (Local Outlier Factor) - model implementovany kniznicou pyOD, pyodds,
sklearn a pyNomaly

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) - me-
téda zhlukovania z kniznice sklearn

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) - metéda zhlu-
kovania z kniznice sklearn
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4. Modely zalozené na neurénovych sietiach:

AutoEncoder - model implementovany kniznicou pyOD a pyodds
VAE (Variational Auto Encoder) - model implementovany kniznicou pyOD

MO_ GAAL (Multiple-Objective Generative Adversarial Active Learning) - mo-
del implementovany kniznicou pyOD

SO__GAAL (Single-Objective GAAL) - model implementovany kniznicou pyOD

dagmm (Deep Autoencoding Gaussian Mixture Model) - model implementovany
kniZznicou pyodds

Istm_ad (Long Short Term Memory Anomaly Detection) - model implemento-
vany kniznicou pyodds

Istm__ed (LSTM Encoder-Decoder) - model implementovany kniznicou pyodds

5. Kombinac¢né modely:

IForest - model implementovany kniznicou pyOD, sklearn, outliertree a isotree
FeatureBagging - model implementovany kniznicou pyOD

LODA (Lightweight on-line detector of anomalies) - model implementovany kniz-
nicou pyOD

Combination - sada nastrojov z kniznice pyOD, ktoré slizia na spojenie skére z
vystupov réznych modelov
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Kapitola 6

Implementacia

Tato kapitola je zamerana na implementaciu programu urc¢eného pre analyzu a experimen-
tovanie. Kapitola 4 popisala architektdru hlavnych komponent programu, tato kapitola ju
rozsiruje a pontka viac technickych detailov. Kapitola je rozdelena do tisekov, popisujtcich
rozne Casti programu, pripadne detailnejSie popisuje zaujimavé ¢asti rieSenia a funkcionality.
Sekcia 6.1 sa venuje komunikacii medzi uzivatelom a programom, ktoré prebieha pomocou
grafického uzivatelského rozhrania, pontika informacie o jeho dizajne a ovladani programu.
Sekcia 6.2 sa venuje logickej ¢asti, ktord vykonava detekciu odlahlych hodndt a analyzu
modelov, ktoré st k detekcii vyuzité.

Program je napisany v jazyku Python, pricom st vyuzité kniznice z kapitoly 5. Pre im-
plementéciu bolo vyuzité integrované vyvojové prostredie PyCharm, vyvijané spolo¢nostou
JetBrains.

6.1 Grafické uzivatelské rozhranie

Sekcia grafické uzivatelské rozhranie je rozdelena do Styroch pod-sekcii. Tieto sekcie sa ve-
nuju Styrom krokom pri praci s programom, presnejsie su to ¢asti pre pracu s konfigura¢nymi
stbormi, vytvaranie zoznamov pre modely k experimentu, pre datové sady urcené k experi-
mentu a zobrazenie vysledkov experimentu. Sekcia 6.1.1 sa venuje vytvaraniu, ukladaniu a
nacitaniu konfiguracnych stborov, ako aj spustaniu samotnych experimentov. Nasledujiica
sekcia 6.1.2 pontika moznost vytvorenia zoznamu modelov a ich tprave. Vyberu datovych
sad urcenych k experimentom sa venuje sekcia 6.1.3. V sekcii 6.1.4 sa nachadza popis okna
pre zobrazenie vysledkov experimentov a ich ukladaniu.

Grafické uzivatelské rozhranie je implementované pomocou kniznice tkinter. Tato kniz-
nica vyuziva objektovo orientované programovanie pre vytvorenie vysledného uzivatelského
rozhrania. Vdaka tomu je mozné, ze kazda cast rozhrania je reprezentovana objektom. Im-
plementacia grafického uzivatelského rozhrania sa nachadza v skripte graphic.py. Hlavné
okno aplikacie je nasledne reprezentované pomocou triedy TkinterApp. Toto okno je na-
sledne rozdelené pomocou ramcov z kniznice tkinter na hornt a spodnii ¢ast. Ramce si vy-
tvorené pomocou objektov typu Frame. Ramec vo vrchnej ¢asti ma vzdy zobrazeny rovnaky
obsah, ktory obsahuje styri tlac¢idla. Pomocou tychto tlacidiel si pouzivatel moze zobrazit
pozadovany obsah, ako je mozné vidiet na obrazku C.1. Tlac¢idla st implementované pomo-
cou objektu ttk.Button(). Pri vytvarani okna st vytvorené instancie tried StartPage,
MethodPage, DataPage, ResultPage. Tieto objekty reprezentuju obsah spodného ramca,
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zobrazujticeho obsah aktudlne vybratej stranky. Pohyb medzi strankami je implementovany
pomocou metddy show_frame().

6.1.1 Praca s konfigura¢nymi sibormi

Ako aj nazov napoveda trieda StartPage predstavuje obsah tvodnej obrazovky. Trieda
vytvara ramec, ktory je zobrazeny v hlavnom okne pri kazdom spusteni programu. Dizajn
uvodnej stranky je zobrazeny na obriazku C.1. Tato stranka slizi pre nacitanie, vytvara-
nie a ukladanie konfigura¢nych siborov, ako aj k ich spastaniu. Informécie o konkrétnom
konfiguracnom sibore st ulozené v strukttre typu dictionary, ktora je ulozena v premen-
nej configuration. Vytvaranie nového konfigura¢ného siboru je implementované meté-
dou new(). Ukladanie konfigura¢ného stuboru je zaistené metédou save (), ktord vyuziva
funkciu json.dump (). Nacitanie konfiguracného siboru je zaistené metédou load() a fun-
kciou json.load(). Pre spustenie experimentu z konfigura¢ného stboru vyuziva funkciu
action_dispatch.action_sequence(). Tato funkcia je sptstana v novom vlakne pomocou
funkcie threading. Thread().start() preto, aby nedochadzalo k zamrznutiu okna. Parametre
ziskané od pouzivatela st ukladané v objektoch typu tk.String Var().

6.1.2 Zostavenie zoznamu modelov

Stranka pre vytvarani modelov pre detekciu odlahlych hodnot je implementovand pomocou
triedy MethodPage. Priklad stranky je zobrazeny na obrazku C.2.

Tato stranka zobrazuje zoznam metdd a poli ich parametrov. Navigacia medzi dostup-
nymi metédami prebieha pomocou vyberu kniznice funkciou change_library() a vyberu
metddy pomocou funkcie change_method (). Nova metdda je vytvorend pomocou funkcie
create_method (). Ukladanie metdd je zaistené funkciami save_new() a save(). Zoznam
metdd je uloZzeny v premennej configuration.

Kazda metéda vyzaduje zobrazenie roznych tlacidiel a textovych okien. Zobrazenie
tychto informécii je riesené v skripte methods_buttons.py. Tento skript implementuje fun-
kciu add_buttons (), ktord vytvori potrebné objekty. Pre vytvaranie tlac¢idiel implementuje
a vyuziva funkcie add_button() a add_choices_button(). Vytvaranie informacii potreb-
nych pre ulozenie modelu je riesené v skripte methods.py, kde sa nachadza zoznam kniznic a
nimi implementovanych metod. Taktiez je tu implementovand funkcia new_method (), ktora
vrati vytvorend Struktiru pozadovanej metddy. Vytvorena struktira obsahuje prednasta-
vené Standardné hodnoty.

6.1.3 Zostavenie zoznamu datovych sad

DataPage je stranka, ktord sluzi na vyber datovych sid pre experimenty. Je tu taktiez
umiestneny generator datovych sad. Ukéazka tejto stranky je zobrazena na obrazku C.3.

Tato trieda implementuje metody add () a remove (), ktoré slizia pre pridavanie a od-
stranovanie datovych sdd do vytvoreného zoznamu. Taktiez implementuje metédu refresh(),
ktord znovu vykresli okno a abecedne zoradi jednotlivé datové sety.

Implementacia generovania dat sa nachidza v skripte data__generator.py, kde je imple-
mentovana funkcia generate_data(). Tato funkcia vyuziva dve metédy z kniznice pyod a
to funkciu generate_data() pri generovani dat s jednym zhlukom. V pripade, ze pouzivatel
zada viac ako jeden zhluk je vyuziva funkcia generate_data_clusters(). Vygenerované
data st ukladané pomocou funkcie to_csv().
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6.1.4 Zobrazenie vysledkov

Po tspesnom prebehnuti experimentu je mozné vysledky zobrazit vo forme tabulky v apli-
kacii na stranke ResultPage. Tabulka s vysledkami sa nachiadza v pravej Casti stranky ako
je mozné vidiet aj na obrazku C.4.

Tabulka s vysledkami je reprezentovana ako objekt Table z kniznice pandastable. Vy-
kreslenie tabulky prebieha pomocou metédy show (), pripadne jej aktualizacia pomocou me-
tédy show_redraw (). Obsah tabulky je reprezentovany pomocou objektu DataFrame z kniz-
nice pandas. Pre ukladanie vysledkov do stiboru sa vyuziva skript output_handler.py. Tato
kniznica implementuje funkcie pre zapis do stiboru. Zapis prebieha funkciami to_excel (),
to_csv() a to_latex(). Implementuje funkciu output_print_labels(), ktorad z tabulky
vyberd spravne stipce pre ulozenie. Taktiez implementuje funkciu new_keys (), ktora sluzi
k tprave nazvu datovych sad.

6.2 Backend

Vicsina backend logiky je tvorend systémom pre realizaciu experimentu. Tato logika je
popisand v sekcii 6.2.1. Nasledne v sekcii 6.2.2 je popisany sposob ukladania konfiguracie
a konfiguracného stiboru. Sekcia 6.2.3 popisuje sposob nacitania a spracovania dat, ktoré
program vyuziva.

6.2.1 Testovanie modelov

Testovanie modelov zac¢ina v okamihu stlacenia tlac¢idla Start. Objekt typu Button, ktory
odpoveda tomuto tlac¢idlu je naviazany na metédu start() nachadzajicej sa v triede
StartPage. Priebeh experimentu je riadeny funkciou action_sequence(), ktord sa na-
chadza v skripte action__ dispatch.py.

V prvom kroku st nacitané data pomocou funkcie load_data(). Aplikicie nasledne
pomocou nacitanych dat vypocita ako velka cast dat tvoria odlahlé hodnoty a nasledne
vytvara vysledni tabulku, do ktorej ulozi informécie o pocte datovych bodov, pocte di-
menzii a odlahlych hodnot. Nasledne pomocou cyklu program pre kazdu zvolent metédu
detekcie, ktora je urcena k testovaniu, vola funkciu generate_model (), ktora vytvori mo-
del pre dani metédu. Nasledne st na kazdom vytvorenom modeli testované vsetky datové
sady. Detekcia odlahlych hodnét prebieha pomocou funkcie test_model (). Po vykonani
detekcie st z navratovych hodnét vypocitané hodnoty pre krivku ROC pomocou funkcie
roc_auc_score() a presnost pomocou funkcie precision_score(). Vysledky st ulozené
do vyslednej tabulky, ktora je na zaver ulozend do premennej result. Tato premennd je
nasledne vyuzita pri zobrazeni findlnych vysledkov.

Implementacia funkcie generate_model () sa nachadza v skripte model gen.py. Tato
funkcia sa stard o to, aby boli volané spravne metédy z kniznic, ktoré dané modely imple-
mentuji. Taktiez vyuziva data z konfiguracie k tomu, aby metédam predala pozadované
parametre. Funkcia ako navratovi hodnotu vracia vytvoreny model.

Funkcia test_model () zo skriptu model tester.py zodpoveda za spustenie detekcie od-
lahlych hodnét a zaznamendvani vyuzitych zdrojov. Na vstupe ocakava model vytvoreny
funkciou generate_model() a jednu sadu dat. Funkcia pripravi data pre trénovanie a na-
sledne vola funkciu £fit () nad obdrzanim modelom. Nasledne vykona predikciu vyuzitim
funkcie predict (), ktora vracia pravdivostné hodnoty a funkcie decision_function(),
ktord vypocita skére jednotlivych datovych bodov. V pripade, Ze sa jednd o model, ktory
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neimplementuje funkciu decision_function() je vysledné skére nulové. Funkcia taktiez
zaznamenava Udaje o vyuzitom case pomocou funkcie time () z kniznice time. Informaécie o
vyuzitej paméti si ziskané pomocou funkcie get_traced_memory () z kniznice tracemalloc.

6.2.2 Konfiguracia

Stbory s konfigurdciami experimentov si nacitané a ukladané pomocou metéd load() a
save() z triedy StartPage. Konfigura¢né stibory st ulozené vo formate JSON. Pre samotné
ukladanie a nacitanie sa vyuziva kniznica JSON, z ktorej s vyuzité funkcie json.load()
a json.dump(). V programe je konfiguricia ulozend pomocou premennej configuration.
Premennd configuration je typu dictionary. UlozZeny konfiguracny subor vo forméate JSON
vyzera nasledovne:

{

"name" : "Name",

"trials":"1",

"train_fraction":"100",

"methods": [

{
"library":"pyod",
"name" :"IForest",
"save_as":"IForest",
"n_estimators":"100",
"contamination":"0.0",
"max_features":"1.0",
"n_jobs":"1",
"verbose":"0"

},

{
"library":"pyod",
"name" : "KNN",
"save_as":"KNN",
"contamination":"0.0",
"n_neighbors":"5",
"method":"largest",
"radius":"1.0",
"leaf_size":"30",
"n_jobs":"1"

}

1,

"dataSets": [
"arrhythmia.mat",
"cardio.mat",
"glass.mat",
"mnist.mat",

"wbc.mat"

]

}
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6.2.3 Praca s datami

Datové sady pre experimenty st nacitané pomocou implementéacie zo skriptu data__reader.py,
ktory obsahuje funkciu load_data(). Tu sa vyuzivaji funkcie loadmat () a read_csv() pre
nacitanie zo siboru. Déata st ulozené ako pole implementované kniznicou numpy, ktoré je
mozné ziskat pomocou funkcie to_numpy ().

Generovanie dat prebieha pomocou funkcie generate_data() zo skriptu data_generator.py
tu st vygenerované data ulozené ako objekt DataFrame pomocou triedy pandas.DataFrame().
K vygenerovanym datam je pripojené ohodnotenie, ktoré oznacuje odlahlé hodnoty pomo-
cou funkcie join(). Vysledny objekt je uloZzeny do siboru pomocou funkcie to_csv().

Skript output _handler.py je zodpovedny za ukladanie vysledku. Implementuje funkcie
pre ukladanie vysledkov experimentov do suborov typu zlsz, tex a csv. K tomu vyuziva im-
plementované funkciu cut_index () pre vytvaranie vyrezov z premennej result obsahujicej
vysledky experimentu.
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Kapitola 7

Experimenty

Tato kapitola sa venuje experimentom, pomocou ktorych si metédy pre detekciu odlahlych
hodnét analyzované. Na tivod je predstavené existujice vyhodnotenie z kniznice pyOD[16].
Nésledne v sekcii 7.2 je popisany spdsob tvorby metdd a ich nastavenia. V sekcii 7.3 st
metody testované na zaklade rozdelenia v sekcii 5.2.6. Metddy, ktoré dosahuji najlepsie
vysledky v rdamci svojich skupin, st nasledne vyuzité v sekcii 7.4, kde st medzi sebou po-
rovnané a vyhodnotené. Sekcia 7.6 navrhuje a prezentuje sposob urychlenia tvorby modelu
pre detekciu odlahlych hodnoét.

Experimenty boli vykonané na opera¢nom systéme Microsoft Windows 10 Education.
Program bol spistany na stolnom pocitaci s procesorom Intel i5-9400F @ 2.90GHz, do-
stupna pamit RAM 16 GB. Implementacia a spustanie programu bolo vykonané pomocou
programu PyCharm s verziou 2021.1.1.

Pre vyhodnotenie modelov sa vyuzivaji hodnoty Precision @ rank m a plochy pod
krivkou ROC, ktorych hodnoty sa pohybuju v rozmedzi 0-1. Vysledky taktiez udavaju cas
v sekundach, potrebny pre tvorbu modelu a detekciu odlahlych hodnét s jeho vyuzitim.
Dalej je uvedena pamit vyuzita pri priebehu tvorby a detekcie modelu v MB.

Sthrn informacii o datach vyuzitych pri testovani modelov, popisanych v kapitole 3,
moézeme vidiet v tabulke 7.1.

Data #samples #dimensions %outliers
arrhythmia 452 274 14,6
cardio 1831 21 9,61
cover 286048 10 0,065
glass 214 9 4,21
mnist 7603 100 2,47
optdigits 5216 64 2,88
pendigits 6870 16 2,27
satellite 6435 36 3,79
shuttle 49097 9 0,37
speech 3686 400 1,65
wbc 378 30 5,56

Tabulka 7.1: Tabulka zobrazujtca informécie o datach uréenych pre experimentovanie. Zo-
brazuje nézov datovej sady, pocet datovych bodov, pocet dimenzii a percentualnu cast
reprezentujicu odlahlé hodnoty.
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7.1 Existujice riesenia

Dokumentécia kniznice pyOD pontika referenc¢né vysledky implementovanych modelov'.
Vysledky testovania boli vypoc¢itané ako priemer z 10 behov. Datové sety boli rozdelené do
dvoch Casti, z ktorych 60% dat bolo vyuzitych na trénovanie a 40% na testovanie modelov.
Toto rozdelenie bolo ndhodne zvolené pre kazdy z behov. Referenéné vysledky boli vykonané
na rozsiahlej skupine datovych sad. Datové sady vyuzité v tejto praci, ktoré sa prekryvaja
s dadtovymi sadami vyuzitych v referenénych vysledkov st: arrhythmia, cardio, glass, mnist,
optdigits, pendigits, satellite, shuttle a wbc. Datové sady cover a speech v referenénych
vysledkoch neboli vyuzité.

Data ABOD CBLOF FB HBOS Iforest KNN  LOF MCD OCSVM PCA

arrhythmia 0.3808  0.4539 0.4230 0.5111 0.4961 0.4464 0.4334 0.3995 0.4614 0.4613
cardio 0.2374  0.5876 0.1690 0.4476 0.5041 0.3323 0.1541 0.4317 0.5011 0.6090
glass 0.1702  0.0726 0.1476 0.0000 0.0726 0.0726 0.1476 0.0000 0.1726 0.0726
mnist 0.3555  0.3348 0.3299 0.1188 0.3135 0.4204 0.3343 0.3462 0.3962 0.3846

optdigits 0.0060  0.0000 0.0244 0.2194 0.0301 0.0000 0.0234 0.0000 0.0000 0.0000
pendigits 0.0812  0.2768 0.0658 0.2979 0.3422 0.0984 0.0653 0.0893 0.3287 0.3187
satellite 0.3902  0.4152 0.3902 0.5690 0.5676 0.4994 0.3893 0.6845 0.5346 0.4784
shuttle 0.1977  0.2943 0.0695 0.9551 0.9546 0.2184 0.1424 0.7506 0.9542 0.9501
wbce 0.3060  0.5055 0.5188 0.5817 0.5088 0.4952 0.5188 0.4577 0.5125 0.4767

Tabulka 7.2: Referen¢né vysledky kniznice PyOD zobrazujice P@Qn.

Name ABOD CBLOF FB HBOS IForest KNN LOF MCD OCSVM PCA

arrhythmia 0,3125  0,4576 0,4423 0,5000 0,4924 0,4918 10,4500 0,4939 0,3030 0,4242
cardio 0,2139  0,4824 0,1671 0,4716 0,4855 0,3481 0,1879 0,4358 0,0045 0,6080
glass 0,1000  0,1111 0,2056 0,0000 0,1111 0,1111 0,2500 0,0333 0,0000 0,1111
mnist 0,2921  0,4495 0,3739 0,1915 10,3606 0,5455 0,3714 0,3207 0,7926 0,5745

optdigits 0,0691  0,0067 0,1167 0,1867 0,0227 0,0431 0,1229 0,0000 0,0533 0,0000
pendigits 0,0714 0,3224 0,0693 10,3205 0,3282 0,0833 0,0709 0,1026 0,1346 0,3269
satellite 0,5092  0,9910 0,4769 0,9508 0,9410 0,8053 0,4933 0,9754 0,8893 1,0000
shuttle 0,0594  0,4022 0,2338 11,0000 0,9896 0,4737 0,3878 0,5956 0,7377
wbce 0,3077  0,5714 0,4398 10,6190 0,5524 0,4737 0,5000 0,4286 0,0000 0,5714

Tabulka 7.3: Vysledky experimentu zobrazujici P@n.

V tabulkach 7.2 a 7.4 st ukazané referen¢né vysledky obsiahnuté v dokumentécii kniz-
nice pyOD. Cielom experimentu v tejto sekcii je tento test zreprodukovat pomocou imple-
mentovaného programu. Modely st vytvorené s vyuzitim predvoleného nastavenia a data
su vyuzité celé ako pre trénovanie, tak aj pre testovanie. Vysledky vykonaného experi-
mentu su zobrazené v tabulkdch 7.3 a 7.5. Experimentu odpoveda konfiguracny sibor
PyOD__bechmarks.json. Z vysledkov experimentu a referen¢nych vysledkov je mozné vi-
diet rozdiely, ktoré sa vyskytli z dovodu vyuzitia celej datovej sady pre trénovanie a aj
pre testovanie. Vysledky sa mozu liSit aj z toho dovodu, Ze niektoré metddy pre detekciu
vyuzivaju ndhodne generované ¢isla. Pri experimentoch sa tiez vyskytla zavazna chyba, kde
model OCSVM prestal pracovat pri vyuziti dat shuttle. Tato chyba nastala z toho dévodu,
ze kniznica pyOD vyuziva funkcie z kniznice scipy, ktoré si zastaralé a s vyuzitim aktudlnej
verzie kniznice scipy sa vyskytla chyba kompatibility. Preto je v experimente vyuzity mo-
del OCSVM s inym nastavenim ako predvolené. Aj napriek tymto rozdielom je v tabulkéch
mozné pozorovat podobné spravanie modelov. Vo vysledku boli v experimentoch dosiahnuté
lepsie vysledky, ktoré nastali z dovodu vyuzitia celej datovej sady pri trénovani modelov.

"https://pyod.readthedocs.io/en/latest/benchmark html

35



Data ABOD CBLOF FB HBOS Iforest KNN  LOF MCD OCSVM PCA

arrhythmia 0.3667  0.2123 0.5651  0.1383 0.2669 0.1075 0.0743  1.65 0.0473 0.0596
cardio 0.3824  0.1255 0.7741  0.0053 0.2672 0.2249 0.0993  0.5418  0.0883 0.0035
glass 0.0352  0.0359 0.0317  0.0022 0.1724 0.0173 0.0025  0.0325  0.0010 0.0011
mnist 7.92 1.1339 48.2750 0.0480 1.14 7.31 6.01 4.48 5.0203 0.1569
optdigits 2.79 0.4977 14.2399  0.0303 0.7783 2.1205 1.99 1.99 1.18 0.0519
pendigits 1.39 0.2847 3.85 0.0090 0.5879 0.8659 0.5936  2.09 0.9666 0.0062
satellite 1.70 0.4269 7.66 0.0161 0.6449 1.78 0.9868  2.16 1.97 0.0245
shuttle 14.3611 1.24 59.2131 0.0953 3.06 9.58 11.1500 12.1449 44.6830  0.0378
wbc 0.1014  0.0691 0.0771  0.0063 0.2030 0.0287 0.0078  0.0864  0.0062 0.0035

Tabulka 7.4: Referenc¢né vysledky z dokumentéacie kniznice PyOD), zobrazujice ¢as vyuzity
modelmi.

Name ABOD CBLOF FB HBOS IForest KNN LOF MCD OCSVM PCA

arrhythmia 0,5315  0,3095 1,2722 0,3844 10,6917 0,2130  0,1665  1,3420  0,0272 0,1390
cardio 0,9880  0,1826 1,5013 0,0105 0,6657 0,3733  0,2001  0,9311  0,0668 0,0080
glass 0,0919  0,0654 0,0559 0,0047 0,5721  0,0247  0,0052  0,0539  0,0028 0,0028
mnist 18,9364 11,0732 113,8263 0,0742 2,6861 17,5499 16,4055 7,4804  4,6435 0,1901

optdigits 6,6324  0,3499 32,5742 0,0445 1,6426 4,9733  4,8810  3,2234  0,5379 0,0642
pendigits 3,56440  0,2377 5,8808 0,0146 1,1251  1,3096  0,9396  3,2711  0,2845 0,0113

satellite 4,3479  0,3330 13,1368  0,0266 1,2457 2,1950  1,8169  4,6457  0,4990 0,0364
shuttle 26,5093 0,4176 48,9879  0,0241 4,5513 10,6315 19,2169 17,9411 0,0389
wbc 0,1737  0,0908 0,1498 0,0122 0,6127 0,0532  0,0181  0,1472  0,0058 0,0062

Tabulka 7.5: Vysledky experimentu zobrazujici ¢as vyuzity modelmi.

7.2 Tvorba a nastavenie modelov

Tato sekcia sa venuje tvorbe experimentov, na tuvod je ukazané preco je vhodné vyuzitie
opakovanych zaznamenavani. Nasledne sa venuje metdédam, ktoré si duplicitne implemen-
tované v réznych knizniciach, kde je na niektorych prikladoch ukéazany ich rézny vykon. Na
zaver je na vybranych modeloch ukazané, ako sa ich vykon meni na zaklade nastavenia ich
vstupnych parametrov.

7.2.1 Pocet opakovani v experimentoch

Prvym dovodom, preco je vhodné testy opakovat je presnost vysledkov pri sledovani ¢asu.
To Ze ¢as sa pri dvoch réznych sledovani toho istého modelu bude lisit je ocakavané a preto
priemer viacero sledovani spresni dosiahnuté vysledky. Dalsim dévodom je to, ze niektoré
modely vyuzivaju generator nahodnych ¢isiel. Jednou z metdd, ktora vyuziva ndhodnost je
metoda izolovanych lesov 2.2.4.

Preto bol navrhnuty experiment Single trials.json, ktory zaznamend vysledky troch
behov vybranych metéd a vypise ich oddelene. Vysledky tohto experimentu st zobrazené v
tabulke 7.6. Je mozné vidiet, Ze Cas vyuzity modelmi sa meni s kazdou iterdciou. Presnost
modelov ABOD a LOF zostava rovnaka. Presnost metéd IForest a EllipticEnvelope sa s
kazdou iteraciou menia, z ¢oho je mozné usudit, ze pre detekciu odlahlych hodnot vyuzivaja
nahodne generované ¢isla. Vyuzita pamét sa meni len u metédy IForest, pretoze tato metéda
deli vytvoreny strom pomocou nahodne vygenerovanych cisel.

7.2.2 Duplicitne implementované metédy

V sekcii 7.1 bol objaveny problém, pri ktorom jeden z modelov nepracoval spravne. To ndam
naznacuje dovod, preco je vhodné mat k dispozicii viac implementacii jednej metody. V
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Model ROC  P@n time used memory
ABOD 0,6407 0,0714 3,4628 1,7063
ABOD 0,6407 0,0714 3,4692 1,7063
ABOD 0,6407 0,0714 3,5003 1,7063
IForest 0,9446 10,3974 0,2226 2,6432
IForest 0,9062 0,3590 0,2135 2,6457
IForest 0,9487 10,3141 02175 2,6542
lof 0,5206 0,0709 0,9516 5,6930
lof 0,5206 0,0709 0,9609 5,6930
lof 0,5206 0,0709 0,9574 5,6930
EllipticEnvelope  0,1692 0,1026 3,5950 7,0003
EllipticEnvelope  0,1693 0,1026 3,6003 7,0003
EllipticEnvelope  0,1687 0,1026 2,9745 7,0003

Tabulka 7.6: Tabulka zobrazujica namerané hodnoty jednotlivych behov. Zodpoveda kon-

figura¢nému siboru Single_ trials.json.

tejto sekcii sa experimenty venuju prave tym metédam, ktoré st implementované vo via-
cerych knizniciach. V tabulke 7.7 st zobrazené vysledky pre duplicitne implementovant
metédu OCSVM. Najlepsie vysledky dosiahla metéda OneClassSVM, ktora je implemen-
tované kniznicou sklearn. V dalsich experimentoch budt vyuzité metody, ktoré dosahuja

najlepsie vysledky.

Model arrhythmia cardio satellite shuttle

ROC
ocsvim 0,5022 0,0648 0,4926  0,2753
OneClassSVM  0,2106 0,1108 10,4137  0,0117
OCSVM 0,5247 0,8895 10,4929

P@n
ocsvim 0,1491 0,1923 0,3150  0,1133
OneClassSVM  0,4444 0,3415 0,5988  0,3539
OCSVM 0,1667 0,3523 0,2787

time
ocsvim 0,1202 0,1272 4,9129  135,9621
OneClassSVM  0,0379 0,0603 1,1474 38,0158
OCSVM 0,1800 0,0788 18,8177

memory

ocsvim 0,9914 0,3082 1,8539  3,5356
OneClassSVM  0,9914 0,3082 1,8539  3,5356
OCSVM 0,9915 0,3084 11,8541

Tabulka 7.7: Tabulka zobrazujica vykon roéznych implementécii modelu OCSVM. Ozna-
Cenie ocsvm zodpoveda kniznici pyodds, OneClassSVM kniznicy scipy a OCSVM kniznici

pyOD. Zodpoveda konfigura¢nému siboru OCSVM.json.

7.2.3 Nastavenie modelu a vysledné hodnoty

Tato sekcia je zamerand na metddy, ktorych presnost je mozné menit pomocou ich nastaveni.
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Model ROC  P@n time memory
KNN-3-largest 0,6474 10,7544 2,2397 1,0335
KNN-5-largest 0,6701 0,8053 2,4637 1,6666
KNN-10-largest  0,6931 0,8462 2,5473 3,2432
KNN-3-mean 0,6407 0,8824 2,4130 1,0359
KNN-5-mean 0,6559 0,8793 2,5073 1,6665
KNN-10-mean 0,6763 0,8058 2,7489 3,2431
KNN-3-median  0,6295 0,7533 2,8450 1,0356
KNN-5-median  0,6474 0,7544 2,9125 1,6666
KNN-10-median 0,6741 0,8299 3,1316 3,2431

Tabulka 7.8: Tabulka zobrazujica vykon modelu kNN z kniznice pyOD. Zodpoveda konfi-
gura¢nému suboru KNN.json.

P@n
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Obr. 7.1: Graf zobrazujici zmenu presnosti P@Qn pri detekcii odlahlych hodn6t pri zmene
poc¢tu odhadov s vyuzitim modelu IForest.

Takyto model je napriklad kNN, kde je mozné nastavit pocet susedov, ktoré ma model
sledovat alebo metédu pre vypocet vzdialenosti. V experimente z konfigura¢ného subora
KNN.json boli vyuzité modely, ktoré sledovali susedov s poctom 3, 5 a 10. Pre experiment
bola vyuzita datova sada satellite. Vysledky experimentu si zobrazené v tabulke 7.8. Pri
vyuziti maximdlnej vzdialenosti sa pri prechode z 3 na 10 susedov presnost zlepsila z 75%
na 85%. Naopak pri vyuzit{ priemernej vzdialenosti sa presnost znizila z 88% na 80%.
Pri zvySeni poc¢tu susedov taktiez stipa ¢as potrebny pre detekciu, ktorého zvysenie z 3
na 10 susedov je okolo 0.3 sekundy pre vsSetky metdédy vypoctu vzdialenosti. Jednou z
najvyraznejsich zmien je vSak paméat vyuzitd modelmi, ktord sa 3-nasobne zvacsila.

Dalsim prikladom je poc¢et odhadov pri vyuziti izola¢nych lesov. Tento parameter me-
tédy IForest urcuje, kolko pokusov nadhodného rozdelenia vytvoreného stromu bude vy-
konanych pre kazdu iteraciu metédy. Pre tento pripad bol pripraveny konfiguraény sibor
Iforest__estimators.json, ktory experimentuje s r6znym poc¢tom odhadov. Vysledky zobrazu-
juce tspesnost modelov st zobrazené na grafoch 7.1 a 7.2. Jednym zo zaujimavych vlastnosti
modelu IForest je ten, ze pri detekcii odlahlych hodnot sa so zvysujicim pocétom odhadov
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Obr. 7.2: Graf zobrazujuci zmenu ¢asu potrebného pre detekciu pri zmene poc¢tu odhadov
pri vyuziti modelu IForest.
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Obr. 7.3: Graf zobrazujuci vyuziti paméat pri detekcii odlahlych hodndt pri zmene poctu
odhadov s vyuzitim modelu IForest.
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nezvysuje potrebna pamaét, tito skuto¢nost mozno pozorovat v grafe 7.3. Z experimentov je
mozné odvodit, ze pri metdde IForest sa presnost od poctu odhadov vyssich ako 20 vyrazne
nezvysuje. Potrebny c¢as pre detekciu nasledne od poc¢tu odhadov vyssich ako 20 vyrazne
rastie. Z toho je mozné odvodif, Ze najvyhodnejsi pocet odhadov je pre nase datové sady v
rozsahu 5-20.

7.3 Testovanie na zaklade spésobu detekcie

Tato sekcia sa venuje porovnaniu metdéd detekcie v ramci ich rozdelenia do spoloénych
skupin podla kapitoly 2. Toto rozdelenie je taktiez k dispozicii vo forme zoznamu v sekcii
5.2.6. Pre experimenty si vybrané modely, ktorych analyza sa zaoberd tromi pohladmi.
Prva informécia uvadza presnost modelu pomocou vysledkov P@n. Néasledne uviddzame
Cas, ktory modely vyuziju pri detekcii odlahlych hodndét. Posledna informacia popisuje
modelmi vyuzita paméat. Uvedené vysledky st najlepsSie, ktoré boli pocas experimentovania
dosiahnuté.

K experimentom v tejto kapitole boli z kapitoly 3 vybrané nasledovné datové sety: glass,
wbc, cardio, pendigits, satellite a speech. Tieto datové sady boli vyberané podla ich velkosti
(viz. tabulka 7.1).

7.3.1 Pravdepodobnostné modely

Tato sekcia sa venuje pravdepodobnostnym modelom, pre experiment boli vybrané modely
ABOD, COPOD, SOS a z-score. Konfiguracia experimentu sa nachadza v stibore Probabi-
listic.json.

Data ABOD COPOD SOS Zscore
glass 0,1000  0,0000 0,1111 0,0000
wbe 0,3077 0,7143 0,1429 0,7143

cardio 0,2139 0,5284 0,1080 0,0966
pendigits 0,0714  0,2628 0,0256  0,0000
satellite  0,5087  0,9057 0,1885 0,0545
speech 0,1348 0,0328 0,0984 0,0164

Tabulka 7.9: Tabulka zobrazujica presnost P@Qn pravdepodobnostnych modelov.

Pri tomto experimente sa ukazalo, ze vyuzitie z-skére je najrychlejsi spésob detekcie, no
zaroven je aj najmenej presny. Z grafu 7.4 alebo tabulky 7.9 je viditelné, Ze najpresnejsim
modelom v skupine pravdepodobnostnych modelov je model COPOD. Vsetky testované

Data ABOD COPOD SOS zscore
glass 0,0893  0,0197 0,2844  0,0006
wbc 0,1691  0,0605 0,5709  0,0004

cardio 0,9309 0,0774 3,6724  0,0008
pendigits  3,5475 00,1949 32,6685 0,0012
satellite  4,3077  0,3597 24,9961 0,0032
speech 19,1005 2,6980 10,6119 0,0187

Tabulka 7.10: Tabulka zobrazujtica ¢as vyuzity jednotlivymi modelmi.
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Obr. 7.4: Graf zobrazujuci presnosti P@Qn pri detekcii odlahlych hodnot pomocou pravde-
podobnostnych modelov.

Data ABOD COPOD SOS zscore
glass 0,0436  0,1274 1,5318 0,0488
wbe 0,1386  0,7322 4,6386 0,2494
cardio 0,5299  2,4673 107,3483  0,6889
pendigits 1,7063  7,0413 1510,3671 1,8526
satellite  2,6280 14,8326  1325,1615 3,7987
speech 12,2401 94,3745  434,8374 23,6780

Tabulka 7.11: Tabulka zobrazujica pamét vyuziti vybranymi pravdepodobnostnymi mo-

delmi.
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modely si nedokazali poradit s datovymi sadami glass a speech. Tento model je taktiez
druhym najrychlejsim modelom tejto skupiny (viz. tabulka 7.10). Jednym z prekvapivych
vysledkov je pamét vyuzitda modelom SOS, ktorého spotreba modelu dosahuje v niektorych
pripadoch viac ako 1GB (viz. tabulka 7.11). Jedna zo zaujimavych vlastnosti modela SOS
je té, ze na jeho rychlost a vyuziti pamét méa pocet datovych bodov vacsiu zafaz ako pocet
dimenzii. Spotrebovany c¢as a pamét ostatnych modelov experimentu je viacej zavisla od
poc¢tu dimenzii. Najvykonnejsi model ABOD v tychto pripadoch vyuziva pamét pohybujicu
sa okolo 10MB.

7.3.2 Linearne modely

V tejto sekcii boli pri experimentovani vyuzité modely PCA, MCD, OneClassSVM, LMDD,
robustcovariance a EllipticEnvelope. Experiment zodpoveda konfiguraé¢nému siboru Li-
near__Models.json.

Data PCA MCD  OneClassSVM LMDD robustcovariance EllipticEnvelope
glass 0,1111 0,0000 0,0625 0,3000  0,0000 0,0000
wbc 0,5714 0,4286 0,2727 0,7500  0,3684 0,4286
cardio 0,6080 0,4148 0,3686 0,4135  0,4699 0,4545
pendigits  0,3269 0,1026 0,0958 0,0000 0,0670 0,1026
satellite 1,0000 0,9754 0,6363 1,0000  0,9658 0,9754
speech 0,0328 0,0328 0,0182 0,0351  0,0190 0,0328

Tabulka 7.12: Tabulka zobrazujica presnost linearnych modelov.

P@n

glass whc cardio pendigits saellite speech
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Obr. 7.5: Graf zobrazujici presnosti P@n pri detekcii odlahlych hodn6t pomocou linearnych
modelov. Vyuzité hodnoty st zobrazené v tabulke 7.12.

Z grafu 7.5 alebo tabulky 7.12 je mozné vidiet, ze model PCA je z testovanych modelov
najpresnejsi. Model PCA je nielen najpresnejsi ale aj najrychlejsi. Model OneClassSVM z
kniznice sklearn vyuziva najmenej paméte. Modely MCD, robustcovariance a EllipticEnve-
lope vyuzivaji najviac paméte pri datach s vysokym poctom dimenzii. To je mozné vidiet
v tabulke 7.14 pri datach speech, ktoré maju 400 dimenzii. Ich vyuzitd pamét je priblizne
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Data PCA MCD OneClassSVM  LMDD robustcovariance  EllipticEnvelope
glass 0,0035 0,0536  0,0020 1,0147 0,0540 0,0530

wbc 0,0067 0,1389  0,0050 0,5716 0,1356 0,1376

cardio 0,0085 0,8556  0,0479 5,5167 0,8540 0,8923

pendigits  0,0128 2,8951  0,5897 46,3863  2,7671 3,3070

satellite ~ 0,0354 4,3848  0,8251 127,7845  4,6093 4,3393

speech 1,3880 42,1179 2,5757 5474504 46,9284 40,8660

Tabulka 7.13: Tabulka zobrazujica ¢as vyuzity vybranymi linedrnymi modelmi.

Data PCA MCD OneClassSVM  LMDD  robustcovariance EllipticEnvelope
glass 0,0606  0,1095 0,0160 1,4479  0,1400 0,1421

wbc 0,3818  0,7076 0,0913 0,1977  0,7096 0,7099

cardio 1,1996  2,7205 0,3082 0,6722 27279 2,7341
pendigits  3,3610  6,9721 0,8800 1,9568  6,9985 6,9993

satellite  7,3018 11,5940  1,8539 3,8925 11,6211 11,6196

speech 52,2397 490,7906 11,7958 23,6993  490,8076 490,8057

Tabulka 7.14: Tabulka zobrazujica pamét vyuzitd vybranymi linedrnymi modelmi.

490MB. Ich presnost a rychlost su taktiez podobné a moézeme z toho vyvodit, ze ich spdsob
detekcie je velmi podobny. Najpomalsim modelom je model LMDD, ktory pri datach speech
potreboval k detekcii takmer 10 minat. Z tabulky 7.13 je taktiez mozné odvodit, ze rychlost
linedarnych modelov je viacej zavisla na pocte dimenzii ako na pocte samotnych datovych
bodov.

7.3.3 Modely zalozené na vzdialenosti

Experiment zodpovedajuci tejto sekcii vyuziva modely CBLOF, COF, DBSCAN, OPTICS,
HBOS, KNN, LOF a LOP. Experiment zodpoveda stiboru Proximity Based.json.

Modely s najlepsim vykonom v presnosti st CBLOF a HBOS, ¢o je zobrazené v grafe 7.6
alebo v tabulke 7.15. V tomto experimente boli zahrnuté aj metédy pre zhlukovanie, ktorych
presnost je z vybranych modelov najmensia. Jedinou vynimkou je metéda DBSCAN, ktora
bola pri datach cardio z modelov najpresnejsia. Cas vyuzity modelmi je zobrazeny v tabulke
7.16. Model HBOS je najrychlejsi, tento model podava velmi dobré vysledky s datami
s vysokym poc¢tom dimenzii. Druhy najrychlejsi je model CBLOF, ktory v porovnani s
modelom HBOS spomaluje pri vysoko-dimenzionalnych datach. Pri pohlade na vyuzity Cas
st modely COF a LOP najpomalSie. Vyuzitd paméf modelmi je mozné vidief v tabulke
7.17. Najmenej pamate vyuzil model KNN, model COF na druht stranu vyuzil paméte
najviac. Spotreba paméte modelu HBOS je nizsia ako modelu CBLOF. Oba modely HBOS

Data CBLOF COF DBSCAN OPTICS HBOS KNN LOF LOP

glass 0,1111 0,3333  0,0000 0,0439 0,0000 0,1111 0,3333 0,2222
wbc 0,5380 0,1904 0,0000 0,0000 0,6190 0,3888 0,1428 0,2857
cardio 0,4767 0,1250 0,6666 0,0957 0,4711 0,3402 0,2258 0,2159
pendigits  0,3217 0,0576  0,0000 0,0000 0,3205 0,0888 0,0833 0,0705
satellite  0,9909 0,5082  0,3163 0,3163 0,9502 0,7452 0,4949 0,3300
speech 0,0163 0,0819 0,0165 0,0165 0,0327 0,4000 0,3333 0,0819

Tabulka 7.15: Tabulka zobrazujica presnost modelov zalozenych na vzdialenosti.
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Obr. 7.6: Graf zobrazujuci presnosti P@n pri detekcii odlahlych hodnét pomocou modelov
zalozenych na vzdialenosti. Hodnoty vyuzité v grafe je mozné vidiet v tabulke 7.15.

Data CBLOF COF DBSCAN OPTICS HBOS KNN LOF LOP
glass 0,0638 0,1560 0,0057 0,1759 0,3062 0,0427  0,0046  0,3341
wbc 0,0886 0,4757 0,0055 0,3915 0,0126 0,0847  0,0158  1,0335

cardio 0,1548 10,5775 0,5970 3,1973 0,0112 0,5229  0,1817 24,9195

pendigits  0,2283 169,2276  0,6385 20,9389  0,0149 19144  0,6305  348,4862
satellite  0,3403 180,3563  0,7364 1,4445 0,0282 12,8609  1,5591  307,6862
speech 1,4508 185,7353 39,5190 16,2210  0,2390 18,5711 17,0304 104,8106

Tabulka 7.16: Tabulka zobrazujica ¢as vyuzity vybranymi modelmi zaloZenych na vzdiale-
nosti.

a CBLOF podavaja velmi dobry vykon, pri ¢om vykon modelu HBOS je lepsi. V ramci
testovania tvoria data speech, ktoré obsahuji 400 dimenzii velky problém pre modely nielen
s rychlostou, ale hlavne s presnostou. Prekvapivé je, ze modely KNN a LOF pri tychto
datach podavaju znacne lepSie vykony ako ostatné modely.

7.3.4 Kombinaéné modely

Tato sekcia sa zaoberd experimentovani s kombina¢nymi modelmi. St vyuzité modely
IForest, FeatureBagging a LODA. Experiment zodpoveda konfigura¢nému stiboru Ensem-
bles.json.

Ako je zobrazené v grafe 7.7 a v tabulke 7.18, presnost modelov IForest a LODA je
lepsia, ako presnost modelu FeatureBaggign. Model LODA je taktiez z vyuzitych modelov
najrychlejsi a vyuziva najmenej paméite. Model FeatureBaggign je najpomalsi a vyuziva
najviac paméte. Vyuzitd paméf modelu IForest je porovnatelna s modelom FeatureBaggign,
jeho rychlost je avSak znatelne lepsia, ako je mozné vidiet v tabulke 7.19. Pamét vyuzitd
modelmi je mozné vidiet v tabulke 7.20.

44



Data CBLOF COF DBSCAN OPTICS HBOS KNN LOF LOP

glass 0,0476 6,6246 0,0917 0,1325 0,5625  0,0439 0,0438  0,0099
wbc 0,2600 2,2832 0,3172 0,3512 0,1569  0,0787 0,1373  0,0382
cardio 0,9073 53,6264  1,2214 1,0947 0,3738  0,3833 0,5170  0,1835
pendigits  2,6244 755,0956  4,0068 3,1374 0,9456  1,4422 1,6532  0,6870

satellite  5,1980  662,4962 5,2635 50064  1,9195 1,3505 2,5783  0,6430
speech 34,5280 217,3562 27,4132 27,2692 11,8614 0,7723 12,2124 21,7492

Tabulka 7.17: Tabulka zobrazujica paméat vyuziti vybranymi modelmi zaloZenymi na
vzdialenosti.

Data IForest FB LODA
glass 0,1111  0,2222 0,0000
wbe 0,5238 0,4444 0,6190

cardio 0,4147  0,1527 0,4375
pendigits  0,3974  0,0692 0,2948
satellite  0,9344  0,4864 1,0000
speech  0,0327 0,0833 0,0327

Tabulka 7.18: Tabulka zobrazujica presnost P@n kombina¢nych modelov.

Data IForest FB LODA
glass 0,5704 0,0560 0,0314
wbe 0,5941  0,1529 0,0502

cardio 0,7087  1,5658 0,0625
pendigits 1,0983  6,5080 0,1001
satellite — 1,2464 12,3146  0,0971
speech 4,2403  108,3728 0,1498

Tabulka 7.19: Tabulka zobrazujica ¢as vyuzity kombina¢nymi modelmi.

7.3.5 Modely zalozené na neurénovych sietiach

Experiment pre modely vyuzivajice neurénové siete je navrhnuty v konfigura¢nom stibore
Neural__Networks.json. Jednou z hlavnych nevyhod pouzitia neurdénovych sieti je ten, ze
je potrebné pocet neurénov upravovat podla vstupnych dat. Z toho dévodu metdédy po-
rovnavame len pomocou datovej sady speech, ktord predstavovala najtazsiu datova sadu
pre predoslé modely. V tomto experimente boli vyuzité modely AutoEncoder, MO__ GAAL,
SO_GAAL a VAE.

Vysledky experimentu st zobrazené v tabulke 7.21. Presnost tychto modelov je takmer
zhodnéa. Najmenej paméte vyuzil model SO__GAAL. Najrychlejsie modely st AutoEncoder
a VAE. Pri vyuziti neurénovych sieti je taktiez poukazané na to, ze ich trénovaci cas je ovela
vyssi ako ¢as potrebny pre vypocet oznacenia odlahlych hodnét, alebo skére jednotlivych
datovych bodov. Z vyuzitych modelov je model MO__GAAL najpomalsi, pricom je doba
jeho trénovanie vyrazne vyssia od ostatnych modelov. najviac paméte vyuzil model VAE.

7.4 Celkové porovnanie

Tato sekcia sa venuje modelom, ktoré v predoslych sekciach dosahovali najlepsie vysledky.
Experimenty prebiehaji na vsetkych datovych sadach z kapitoly 3. Pocet opakovani merania
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Obr. 7.7: Graf zobrazujuci presnosti P@Qn z tabulky 7.18, pri detekcii odlahlych hodnot
pomocou kombina¢nych modelov.

Data IForest FB LODA
glass 0,0788  0,2347  0,0089
wbec 0,2051 0,4976  0,0125

cardio 0,7505  1,8092  0,0626
pendigits 2,6651 59930  0,2339
satellite ~ 3,0159  7,0720  0,2191
speech 17,7521 21,2392 0,1273

Tabulka 7.20: Tabulka zobrazujica pamét vyuziti kombina¢nymi modelmi.

je 10. Cielom experimentu je zhodnotit a porovnat vykonnost jednotlivych skupin metod
detekcie.

Uspesnost detekcie odlahlych hodndt modelov vyuzitych v tejto sekeii je u vSetkych
modelov velmi podobna. Zobrazenie tispesnosti modelov je mozné vidief na grafe 7.8 alebo
v tabulke 7.23. Vysledky zobrazujice plochu pod krivkov ROC st zobrazené v tabulke 7.22.
Ich rozdiel je casto pozorovatelny len pri Specifickych datach, ako je napriklad tspesnost
modelu PCA na datach mnist. ViditeIny rozdiel sa taktiez vyskytol u dat shuttle, kde
modely HBOS, COPOD a IForest dosahuji takmer 100% tspesnost. Vysledky z grafu 7.8
taktiez poukazuju na fakt, ze vo vicsine pripadov je presnost modelov zavisla hlavne od
vstupnych dat.

7 grafu 7.9 alebo tabulky 7.24 je zrejmé, ze rychlost modelov je vo vacsine pripadov
podobna. Rozdiel nastava len pri datach, ktoré dosahuju vysoké hodnoty u poc¢tu datovych
bodov alebo dimenzii. Model CBLOF a COPOD podavaja slabsi vykon v rychlosti od
ostatnych modelov v pripade velkého poétu datovych bodov. Model COPOD taktiez ukazuje
pomaly vykon pri datach s vysokym poc¢tom dimenzii.

Pri pohlade na vyuziti pamét z grafu 7.10 alebo tabulky 7.25 je najvykonnejsi model
LODA. Najvéacsiu spotrebu paméte naopak javi model COPOD.
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Data roc prec fit time  predict time memory

AE 0,4690 0,0327 11,8082  0,1154 29,4882
MO_GAAL 0,5091 0,0327 270,8101 0,0720 29,2173
SO_GAAL 0,4496 0,0338 32,3424  0,0709 0,0241
VAE 0,4692 0,0327 12,9905  0,5338 206,4876

Tabulka 7.21: Tabulka zobrazujica vysledky experimentu s modelmi vyuzivajacich neuro6-
nové siete.

Data COPOD PCA CBLOF HBOS [IForest LODA
arrhythmia  0,7998 0,7748 0,8175 0,8101 0,7393  0,7517
cardio 0,9219 0,9500 0,8031 0,8377 0,8606 0,8572
cover 0,8841 0,9345 0,6305 0,6498 0,8239 0,8674
glass 0,6450 0,6027  0,7909 0,6705 0,7061  0,4583
mnist 0,7739 0,8498 0,8123 0,6868 0,7064  0,7419

optdigits 0,6824 0,5137  0,8826 0,8702 0,6647 0,5276
pendigits 0,9048 0,9355 0,9718 0,9283 0,8849 0,9317
satellite 0,6335 0,6012 0,7312 0,7659 0,6872  0,6154

shuttle 0,9945 0,9899 0,9924 0,9793 0,9862  0,6608
speech 0,4911 0,4692 0,4708 0,4757 0,4747  0,4761
wbc 0,9636 0,9349  0,9296 0,9581 0,9252  0,9299

Tabulka 7.22: Tabulka zobrazujica plochu pod krivkov ROC.

7.4.1 Spajanie vysledkov viacerych modelov

Tato sekcia sa venuje technike, ktora spaja vysledné skore z viacerych modelov. V experi-
mente boli vyuzité modely z predchadzajtcej sekcie. Pri experimente boli vyuzité metody
kombinovanie pomocou priemeru, vyberu maximéalnej hodnoty a medianu.

Graf 7.11 zobrazuje presnost modelov, ktoré boli vyuzité pri kombinovani doplnené o
vysledky ziskané samotnym kombinovanim. Vsetky tri metdédy dosahuji takmer rovnakt
presnost. Prekvapivy vysledok je vSak pri vyuziti dat satellite, kde vSetky vyuzité modely
pre kombindciu dosahuju takmer 100% tuspesnost. Kombinované vysledky vSak dosahuju
len 50% tspesnost, ¢o je velmi velky pokles oproti pévodnym hodnotdm.

Data COPOD PCA  CBLOF HBOS IForest LODA
arthythmia  0,4607  0,4242 0,4697  0,5000 0,4182 0,418
cardio 05284  0,6080 0,4563 04716 0,215 0,4839
cover 0,1123  0,0000 0,0000  0,0000 0,0828 0,0342
glass 0,0000 01111 0,111  0,0000 0,1125 0,0422
mnist 02287 05745 04702  0,1915 0,2963  0,3563

optdigits ~ 0,0133  0,0000 0,0073  0,1867 0,0300  0,0093
pendigits  0,2628 0,326 0,3218  0,3205 02522  0,2538
satellite 0,0057  1,0000 1,0000  0,9508 0,8581  0,9942

shuttle 0,9672 0,7377  0,4027 1,0000 10,9375 0,5137
speech 0,0328 0,0328 0,0164 0,0328 0,0082  0,0264
wbc 0,7143 0,5714 0,4857 0,6190 0,5429  0,4855

Tabulka 7.23: Tabulka zobrazujica presnost P@Qn.
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Obr. 7.8: Graf zobrazujuci presnosti P@n pri detekcii odlahlych hodndt z tabulky 7.23.

Data COPOD PCA  CBLOF HBOS IForest LODA
arthythmia  0,4343  0,1370 0,3010  0,3409 0,0786  0,0587
cardio 0,0771  0,0081 0,1541  0,0106 0,0713 0,0619
cover 72037 0,2880 90,7828  0,1974 2,8242  2,3204
glass 0,0190  0,0028 0,0615  0,0049 0,0577 0,0313
mnist 0,7902  0,1879 0,9642  0,0728 0,3051 0,1195

optdigits ~ 0,4145  0,0631 0,3281  0,0432 0,1722  0,0915
pendigits ~ 0,1969  0,0112 02287  0,0139 0,1084 0,1003
satellite 03557  0,0337 0,3066  0,0264 0,1318  0,0939

shuttle 0,7138 0,0389  0,4405 0,0235 0,4545 0,2942
speech 2,6003 1,3681 11,3545 0,2299 0,6057 0,1384
wbc 0,0580 0,0061 0,0863 0,0125 0,0604 0,0496

Tabulka 7.24: Tabulka zobrazujica ¢as vyuzity modelmi.

Graf 7.12 zobrazuje ¢as vyuzity modelmi. Z grafu je mozné vidiet, ze ¢as kombinovanych
metdd je rovny sucte casov vsetkych diel¢ich modelov. Ak vo vysledku zoberieme fakt, ze
uspesnost vysledkov nebola vyssia, je vykonnost tychto metdd stratova.

V grafe 7.13, ktory zobrazuje vyuziti pamét je ukdzané, ze vyuzitd pamét kombinac-
nych metdd je priblizne rovnd maximalnej vyuzitej paméte z diel¢ich metéd. Tento fakt
zodpoveda predpokladu z faktu, ze vysledky jednotlivych dielé¢ich modelov su ziskavané
jednotlivo a nie paralelne.

7.5 Experimenty pohladom na data

Tato sekcia sa venuje tomu, ako je vystup experimentov ovplyvneny formou vstupnych
dat. Pri experimentovani bol vyuzity generator dat. Vygenerované data sa venuju trom
oblastiam. V prvom pripade je meneny pocet vygenerovanych datovych bodov s pevnym
poctom 10 dimenzii a spravne data si rozdelené do 3 zhlukov. Druhy experiment sa venuje
zmene dimenzii. Pocet vygenerovanych datovych bodov je 2000 a spravne data si rozdelené
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Obr. 7.9: Graf zobrazujici vyuzity ¢as modelmi z tabulky 7.24.

Data COPOD PCA  CBLOF HBOS [IForest LODA
arthythmia  7,9371 57712 2,8048  1,05670  1,6504  0,0159
cardio 2,4673 12003 09132 03738 0,472  0,0626
cover 183,0771 84,6749 68,6963 25,1728 119,8598 9,1540
glass 0,1274  0,0621  0,0479  0,0315  0,0890  0,0089
mnist 48,6656 24,4745 16,7635  6,1486 10,7569  0,2589
optdigits 21,3711 10,6924 7,6174  2,7368  4,9606  0,1777
pendigits ~ 7,0413  3,3617  2,6243 09456  3,1992  0,2339
satellite 14,8326 7,3019 51823 19195  4,2432  0,2191
shuttle 28,2863 12,9656 11,1720 3,9283 20,0096  1,6696
speech 94,3745 52,2397 34,8582 11,8614 19,3741  0,1273
whe 0,7322  0,3828  0,2641  0,1569  0,2349  0,0126

Tabulka 7.25: Tabulka zobrazujica vyuziti pamaét.

do 3 zhlukov. Treti experiment sa venuje rozdeleniu medzi rdézny pocet zhlukov. Pocet
vygenerovanych datovych bodov je 2000 a pocet dimenzii dat je 10.

Pri zmene poctu vygenerovanych bodov je presnost modelov mierne rastica, ¢o je mozné
vidiet v grafe 7.14. Najpresnejsie modely st CBLOF, IForest, HBOS a LODA. Zavislost
medzi ¢asom a poctom datovych bodov je mozné vidiet v grafe 7.15. Najlepsi vykon pri
pohlade na ¢as podavaji modely PCA, HBOS a LODA.

Presnosti modelov zmene poc¢tu dimenzii je mozné vidiet v grafe 7.16. Najpresnejsie
modely st CBLOF a LODA. Zavislost medzi ¢asom a po¢tom dimenzi{ je mozné vidiet v
grafe 7.17. Najlepsi vykon pri pohlade na ¢as podava model LODA, ktory vyuziva takmer
rovnaky c¢as nezavisle od poc¢tu dimenzii.

Graf 7.18 zobrazuje presnosti modelov pri zmene poctu zhlukov v datach. Najpresnejsi
je model LODA. Zvysné modely ukazuju tendenciu stracat vykon pri zvysujicom sa pocte
dimenzii. Zavislost medzi ¢asom a poc¢tom zhlukov v datach je mozné vidiet v grafe 7.19.
Najlepsi vykon pri pohlade na ¢as podévaji modely PCA, HBOS a LODA. Modely podéavaja
priblizne rovnaky ¢asovy vykon pri Tubovolnom pocte zhlukov.
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Obr. 7.10: Graf zobrazujici vyuziti pamat z tabulky 7.25.
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Obr. 7.11: Graf zobrazujici presnosti P@n pri detekcii odlahlych hodndt z predoslej sekcie
s pridanymi vysledkami kombina¢nych metod.

Modely podavaja velmi dobré vysledky v pripade, kedy st vyuzité vygenerované data.
No pri vyuziti redlnych datovych sad boli v niektorych sad presnosti modelov velmi nizke. V
grafe 7.8 je mozné vidiet to, ze vSetky modely maju tendenciu dosahovat podobné vysledky
pri rovnakych vstupnych datach.

Redlne datové sady vieme rozdelit do troch skupin. Prvou skupinou si datové sady,
ktoré dosahuju takmer 100% uspesnosti. Tieto datové sady su satellite a shuttle. Z kapitoly
3 vieme, ze tieto datové sady sa skladaji z hodnot rovnakého typu, ktorym st celé ¢isla.
Druhou skupinou st datové sady, ktoré dosahuji presnost okolo 50%. Tieto datové sady su
arrhythmia, cardio, mnist, pendigits a wbc. Tieto datové sady obsahuju reilne ¢isla, ktoré sa
casto doplnené o dalsi typ informacii, ako st napriklad pravdivostné hodnoty. Tu je mozné,
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Obr. 7.12: Graf zobrazujici vyuzity ¢as modelmi z predoslej sekcie s pridanymi vysledkami
kombinac¢nych metdd.
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Obr. 7.13: Graf zobrazujici vyuzitt pamét z predoslej sekcie s pridanymi vysledkami kom-
bina¢nych metdd.

ze sa niektoré informacie stracaju z dévodu réznych typov dat. V inych pripadoch sa jedna
o desatinné hodnoty v rozsahu 0-1, z ¢oho je mozné odhadnif, Ze sa jednd o percenta
vyjadrené desatinnymi ¢islami. V tomto pripade sa odlahlé hodnoty mézu nachadzat v
tesnej blizkosti spravnych, ¢o prekaza ich odhaleniu. Tretia skupina st datové sady, kde je
presnost modelov takmer 0%. Tieto datové sady s cover, glass, optdigits a speech. Nakolko
sa jedna o redlne datové sady je mozné, ze jednotlivé skupiny dat sa prili§ podobné. V tomto
pripade moézeme ocakavat, ze modely nedokazu najst zhluky dat, ktoré by data oddelili od
odlahlych.
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Obr. 7.14: Graf zobrazujuci presnost modelov pri zmene poc¢tu datovych bodov vo vygene-
rovanych datach.
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Obr. 7.15: Graf zobrazujuci ¢as vyuzity modelmi pri zmene poctu datovych bodov vo vy-
generovanych datach.

7.6 Urychlenie znizenim velkosti datovej sady pre trénovanie
modelu

V tejto sekcii je navrhnuté urychlenie modelov pomocou zniZenia velkosti datovej sady
vyuzitej pri trénovani modelov funkciou fit(). V tejto sekcii sa zameriame na najdlhsie
trvajuce vysledky, ktoré vyuzivaju najvacsiu datovi sadu cover. V experimente su vyuzité
modely zo sekcie 7.4. V grafe 7.20 je zobrazeny pomer trvania trénovania funkciou fit ()
a ohodnotenim dat funkciou predict () pri vyuziti celej datovej sady. Z grafu je mozné
sledovat, ze trénovanie modelov je vo vicsine pripadov ¢asovo ovela narocnejsie. Vysledky
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Obr. 7.16: Graf zobrazujuici presnost modelov pri zmene poc¢tu dimenzii vo vygenerovanych
datach.
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Obr. 7.17: Graf zobrazujuci ¢as vyuzity modelmi pri zmene po¢tu dimenzii vo vygenerova-
nych datach.

experimentu si zobrazené v grafe 7.21, kde je zobrazeny pomer Casov potrebnych pre vy-
konanie tychto dvoch funkcii v pripade, kedy sa na trénovanie pouzije len 20% z celkovych
dat. Na ohodnotenie funkciou predict () je vzdy vyuzitych 100% dét.

V grafe 7.22 je zobrazeny pomer trvania metdéd £it () pri nevyuziti a vyuziti navrhova-
ného zrychlenia. Graf jednoznacne zobrazuje zna¢né urychlenie modelov. Toto urychlenie
je taktiez znazornené v tabulke 7.26. Z tabulky je nasledne mozné vycitat, Ze zrychlenie je
vo vacsine pripadov priblizne 5-nasobné.
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Graf zobrazujuci presnost modelov pri zmene poc¢tu zhlukov vo vygenerovanych
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Graf zobrazujici ¢as vyuzity modelmi pri zmene poctu zhlukov vo vygenerova-

nych datach.

7.6.1 Presnost modelov pri zrychleni

Tato sekcia sleduje presnost modelov pri ich urychleni navrhnutym rieSenim. Pri experi-
mente vyuzijeme datové sady, ktoré dosahovali najlepsie vysledky v presnosti. Tieto datové
sady su satellite a shuttle. Data ur¢ené pre metédu f£it() st vyberané ndhodne z celej
datovej sady.

7 grafu 7.23 je mozné odvodit, ze presnost zrychlenej detekcie nieje ovplyvnena zmen-
Senim datovej sady az do bodu, kde vyuzivame len 1% z celkovych dat. Pri vyuziti 0.2%
dat sa vo vysledkoch vyskytuje pokles v presnosti vyuzitych metdd.
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Obr. 7.20: Graf zobrazujuci pomer spotreby Casu pri uc¢eni modelu a predikcii s vyuzitim
100% dostupnych dat.
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Obr. 7.21: Graf zobrazujuci pomer spotreby ¢asu pri u¢eni modelu s s vyuzitim 20% dat a
predikcii s vyuzitim 100% dat.
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Obr. 7.22: Graf zobrazujici pomer spotreby casu pri uCeni modelov s vyuzitim celej a
zmensenej datovej sady.
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Obr. 7.23: Graf zobrazujuci presnosti modelov pri zmene velkosti vyuzitych dat pri trénovani
modelov. Data st z datovej sady vybrané ndhodne, vyuziva sa datova sada satellite.

56



model 100%  20% acceleration
COPOD 3,726 0,6346 5,8690
PCA 0,2147 0,0385 15,5744
CBLOF  9.9300 2,0041 4,9549
HBOS  0,3240 0,0288 11,2427
Iforest 2,0254 0,4192 4,8317
LODA 1,4883 0,2635 5,6478

Tabulka 7.26: Tabulka zobrazuje ¢as trénovania modelu pri vyuziti 100% a 20% dat. V
stlpci acceleration je vypocitané n-nasobné zrychlenie modelov.
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Obr. 7.24: Graf zobrazujuci presnosti modelov pri zmene velkosti vyuzitych dat pri trénovani
modelov. Data su z datovej sady vybrané ndhodne, vyuziva sa datova sada shuttle.

V tabulke 7.1 je mozné vidief, ze datova sada shuttle obsahuje vac¢si pocet dat ako
datova sada satellite. Preto je mozné predpokladat, ze presnost metdd bude stabilna pri
mensom zlomku dat ako pri predchadzajicom pripade. Tento predpoklad je potvrdeny v
grafe 7.24.

7.6.2 Vynechanie vyberu ndhodnych datovych bodov

V tejto sekcii opakujeme experiment pre sledovanie presnosti zrychlenia, no datové body
pre metodu £it () vyberame zo zaciatku datovej sady. Toto riesenie pri vyuzitych datovych
sadach predkladd metéde len pravdivé datové body, nakolko si data v suboroch vopred
zoradené.

V pripade vyuzitia datovej sady satellite sa presnost metdd znizila vyraznejsie ako pri
vyuziti nahodnych datovych bodov. Tato skutoénost je mozné vidiet v grafe 7.25.

V ramci datovej sady shuttle je v grafe 7.26 viditelné, Ze presnost modelu sa so zmen-
Senim poctu dat vyrazne nemeni.
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Obr. 7.25: Graf zobrazujuci presnosti modelov pri zmene velkosti vyuzitych dat pri trénovani
modelov. Data st vybrané zo zaciatku datovej sady, vyuziva sa datova sada satellite.

P@n shuttle
1,2
1
08
0.6
04
|I I 66 A T
0
COPOD CBLOF HBOS

m100% m50% m20% ml% mO05%

Obr. 7.26: Graf zobrazujtci presnosti modelov pri zmene velkosti vyuzitych dat pri trénovani
modelov. Data st vybrané zo zaciatku datovej sady, vyuziva sa datova sada shuttle.
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Kapitola 8

Zaver

Témou tejto prace bola analyza metéd pre detekciou odlahlych hodnét. Na zaciatku tejto
prace boli predstavené odlahlé hodnoty a nasledne boli popisané rézne metddy ich detekcie.
Dalej boli uvedené vybraté datové sady spolu s moznostou ich generovania. Po poskyt-
nuti teoretickej ¢asti bol predstaveny navrh aplikdcie vyuzivajici predstavené moznosti a
datové sady pre ich analyzovanie. Nésledne boli predlozené technolégie urcené k implemen-
tacii samotnej aplikdcie. Dalej bol poskytnuty popis samotnej implementacie. Pomocou
implementovanej aplikacie boli vytvorené konfigura¢né sibory, ktoré obsahuji navrhnuté
experimenty. Vysledky experimentov boli v praci nasledne zdokumentované a zhodnotené.

Experimentalna ¢ast sa venovala rozsiahlej skupine réznych metdéd detekcie odlahlych
hodnét. Vo vysledku sa analyza skor priblizila k porovnavaniu jednotlivych metéd a vytvo-
renych modelov. Rozsiahle mnozstvo vybranych metéd taktiez sposobila, ze metédy neboli
analyzované prili§ detailne. Pontika sa teda moznost rozsirenia tejto prace, kde bude kladeny
vacsi doraz na datové sety a chovanie jednotlivych modelov.

Ako rozsirenie riesenia bolo taktiez navrhnuté a aplikované urychlenie priebehu detekcie.
Navrhnuté rieSenie bolo velmi efektivne a rapidne znizilo ¢as potrebny pre pripravu modelu.

Pozitivnym dosledkom experimentalnej casti je taktiez mnozstvo sktsenosti, ziskané s
pracou s kniznicami pre detekciu odlahlych hodnét. Najlepsie vysledky dosahovali metédy
z kniznice sklearn, tato kniznica je odporucana. Nevyhodou tejto kniznice je ale malé mnoz-
stvo dostupnych metéd. Metdédy z kniznica pyOD taktiez dosahovali dobré vysledky, tato
kniznica taktiez pontka mnozstvo metdd a preto je druhou odporicanou kniznicou.

Pri analyze boli medzi sebou porovnané vybrané modely a najlepsie vysledky dosahovali
modely COPOD, PCA, CBLOF, HBOS, IForest a LODA. Taktiez bolo ukéazané, ze modely
nedosahuju rovnaké vysledky na vsetkych datovych sadach. Tento fakt zddraznuje to, ze
detekcie odlahlych hodndt nie je jednoduchd a vyzaduje porozumenie nielen modelom, ale
aj samotnym datam, v ktorych chceme odlahlé hodnoty vyhladaft.
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Priloha A

Vyuzité kniznice pri implementacii
programu

Tato sekcia navizuje na kapitolu 5 a uvaddza vsetky kniznice ktoré boli potrebné pri im-
plementacii programu. Niektoré kniznice vyuzité pri implementicii si zavislé od dalsich
kniznic, ktoré bolo pri implementécii potrebné a bolo délezité ich pre spravnu pracu inter-
preta nainstalovat. Zoznam vSetkych kniznic je nasledujuci: Click, Cython, Keras, Keras-
Applications, Keras-Preprocessing, Markdown, Pillow, PyNomaly, PyYAML, Werkzeug,
absl-py, astor, astunparse, atomicwrites, attrs, cached-property, cachetools, certifi, char-
det, colorama, combo, cycler, dataclasses, et-xmlfile, future, gast, google-auth, google-
auth-oauthlib, google-pasta, grpcio, h5py, hdbscan, idna, importlib-metadata, iniconfig,
isotree, joblib, kiwisolver, llvmlite, luminol, matplotlib, numba, numexpr, numpy, oaut-
hlib, openpyxl, opt-einsum, outliertree, packaging, pandas, pandastable, patsy, pip, pluggy,
protobuf, py, pyasnl, pyasnl-modules, pyod, pyodds, pyparsing, pytest, python-dateutil,
python-utils, pytz, requests, requests-oauthlib, rsa, scikit-learn, scipy, seaborn, setuptools,
six, sklearn, statsmodels, suod, taos, tb-nightly, tensorboard, tensorboard-plugin-wit, ten-
sorflow, tensorflow-gpu, tensorflow-gpu-estimator, termcolor, tf-estimator-nightly, thread-
poolctl, toml, torch, torchaudio, torchvision, tqdm, typing-extensions, urllib3, wheel, wrapt,
xgboost, xlrd, zipp.
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Priloha B

Obsah pamitového média

Tato priloha popisuje obsah pamé&tového média prilozeného k vyslednej praci.
Root

| _analyzer

| data

| _output

| action_dispatch.py

| config.py

| data_generator.py

| data_reader.py

| _ensembles.py

| graphic.py

| main.py

| methods.py

| methods_buttons.py

| methods_other_tester.py

| model_gen.py

| model_tester.py

| _output_handler.py

| Readme

L GNU

| configurations

| Combination. json

| Ensembles. json

. _General. json

| Iforest_estimators.json

. KNN.json

| Linear_Models. json

| Neural_Networks. json
. O0CSVM. json

| Probabilistic.json

| Proximity_Based. json
| PyOD_bechmarks. json
| Single_trials.json

| thesis.pdf

| _source
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Priloha C

Manual

Tato priloha obsahuje manual k programu urcenému k analyze. Pri implementécii boli
vyuzité kniznice, ktoré je mozné vidiet v prilohe A. Spustenie programu prebieha pomocou
prikazu:

python main.py

K spusteniu je taktiez odporucané vyuzit vyvojové prostredie, ako je IDE pyCharm,
ktoré bolo vyuzité pri implementacii. Nasledujiice sekcie popisuji moznosti prace s progra-
mom. Sekcie st rozdelené podla zobrazeného obsahu okna.

C.1 Praca s konfiguracnymi sabormi

Dizajn tvodnej stranky je zobrazeny na obrazku C.1. Tato stranka slizi pre nacitanie,
vytvaranie a ukladanie konfigurac¢nych stborov, ako aj k ich spustaniu. K jej zobrazeniu
sluzi tlacidlo StartPage nachiddzajice sa na hornej liste okna.

Na lavej strane obrazovky sa nachadza zoznam s dostupnymi a ulozenymi konfigurac-
nymi sibormi. Konfigura¢né subory je mozné nacitat bud to pomocou dvojkliku alebo
pomocou tla¢idla Load nachadzajiceho sa v Tavom rohu pod zoznamom. Pod zoznamom sa
taktiez nachddza zelene oznacené tlacidlo New, pomocou ktorého uzivatel moze aplikaciu
informovat o tom, Ze vytvara novy konfigura¢ny sibor. Pri spusteni aplikdcie je uzivatel-
ské rozhranie automaticky pripravené pre vytvaranie nového konfiguracného siiboru, teda
tlacidlo New nieje potrebné stlacaft.

Prava strana obrazovky sluzi k zadavaniu informéacii o konfiguracnom sibore a jeho
spusteni. Informaécie, ktoré pouzivatel moze zadat st nazov konfiguraéného siboru, pocet
jeho spusteni pre presnejSie odvodenie vysledku a percentudlne urcenie velkosti dat, ktoré
maju byt pouzité pre trénovanie metod. Taktiez sa tu nachadzaju tlacidla Save sliziace k
zadaniu pokynu pre uloZenie konfigura¢ného stiboru. Cervene oznacené tla¢idlo Start slizi k
spusteniu experimentu. Toto tlacidlo zostéva zobrazené ako stlacené pocas celého priebehu
experimentu a po jeho tspesnom dokonceni sa vrati do ivodnej podoby.

Obsah a mnozstvo moznosti pre ipravu idajov nachadzajicich sa na ivodnej stranky
je vacsi ako pri aplikacidch pre sirSiu skupinu pouzivatelov. Takéto vypracovanie iivodnej
strany bolo mozné z toho dévodu, ze pri pouzivani aplikicie sa predpokladd, ze pouzivatel
je o ovladani vopred informovany a ma predoslé znalosti o metédach pre detekciu odlahlych
hodnot.
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MethodPage DataPage ResultPage

Select file or create new: Set configuration file parameters:

1.json Marme: Iforest_estimators

Combination.json
Ensembles.json
[forest_estimators.json
Linear_Medels,json % of data used for training: 100
MName.json

MNeural_Metworks,json

Prababilisticjson

Proximity_Based json

PyOD_bechmarks.json

I

MNumber of trials:

Save Start

Load Mew

Obr. C.1: Ukéazka tvodného okna aplikacie.

C.2 Zostavenie zoznamu modelov

Stranka pre vytvarani modelov pre detekciu odlahlych hodnot je implementovand pomocou
triedy MethodPage. Priklad stranky je zobrazeny na obrazku C.2. K jej zobrazeniu sluzi
tlacidlo MethodPage nachadzajice sa na hornej liste okna.

Navrhnuté modely st uloZzené v zozname nachadzajicom sa na lavej strane stranky.
Modely st ulozené pod pouzivatelom zvolenom néazve v poradi, ako st do zoznamu prida-
vané. Pod zoznamom sa nachadzaju tlacidla Select, Refresh a Remowve. Tlacidlo Select sluzi
k vyberaniu modelu zo zoznamu, model je taktiez mozné vybrat pomocou dvojkliku priamo
v zozname. Informacie o modeli sa nédsledne zobrazia v pravej ¢asti stranky, kedy je mozné
vybrany model lubovolne upravovat. Pomocou tlac¢idla Refresh sa stranka obnovi. Toto tla-
¢idlo umoznuje zotavenie z mozného vyskytu chyby alebo Spatného zobrazenia zoznamu.
Model je zo zoznamu mozné odstranit pomocou tlacidla Remowve.

V pravej cCasti sa zobrazuju informéacie o aktualne vytvaranom, pripadne upravovanom
modeli. Vytvaranie modelu prebieha pomocou tlacidla Save as new. V pripade, ze pouzivatel
vybral model zo zoznamu mozZe ho prepisat pomocou tlacidla Save. V pripade, Ze ziadny
model nieje upravovany, toto tlac¢idlo model ulozi ako novy. Do textového pola oznaceného
ako Name sa vkladad nazov oznacenia modelu. V menu Library je mozné vyberat medzi
kniznicami, ktoré implementuji metédy pre vytvaranie samotnych modelov. Tieto metody
sa potom zobrazia v menu Method. V strede stranky sa zobrazuju textové polia a vyberové
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tlacidla podla toho, aky model je prave vybrany. A to z toho dovodu, Ze kazdy model
pozaduje od uzivatela rozne parametre.

# - O x
StartPage DataPage ResultPage
Select method to edit: Edit method and save or save as new:
IForest Name  |ABOD
IForest10
IForest13 . .
|Forest20 oy pyod
IForest30
IForest100 Method: ABOD —
methed fast —
Save as new Save
Select Refresh Remave

Obr. C.2: Ukazka okna aplikicie pre vytvaranie zoznamu metod.

C.3 Zostavenie zoznamu datovych sad

DataPage je stranka, ktord sluzi na vyber datovych sid pre experimenty. Je tu taktiez
umiestneny generator datovych sad. Ukazka tejto stranky je zobrazenda na obrazku C.3. K
jej zobrazeniu sluzi tlac¢idlo DataPage nachadzajice sa na hornej liste okna.

Lava strana stranky sluzi pre vyber datovych sad. Nachddzaji sa tu dva zoznamy, z
ktorych lavy zobrazuje dostupné datové sady a pravy zobrazuje datové sady, ktoré si uz
do experimentu zahrnuté. Pri vybrati datovej sady je jej ndzov z aktualneho zoznamu
odstraneny a datova sada je pridand do druhého zoznamu. Tento postup je rovnaky pre
obidva zoznamy. Presunutie datovej sady je mozné bud dvojitym kliknutim na jeho nazov
v zozname alebo vyuzitie tlac¢idiel » a «. Tlacidld naznacuji smer pohybu, teda tlac¢idlo »
pridava datovi sadu z dostupnych datovych sad do vybranych. Tlacidlo « naopak odstrani
vopred vybrati datovi sadu a vlozi ju do dostupnych. K dispozicii je taktiez tlac¢idlo Refresh,
ktoré slizi na nové vykreslenie stranky. Toto tlacidlo taktiez zoradi datové sady podla
abecedy.
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Prava strana stranky obsahuje textové polia, ktoré reprezentuji vstup nastavenia gene-
ratoru datovych sad. Pole oznacené ako Name slizi k pomenovaniu vygenerovaného siboru
obsahujtuceho data. Nasledne je mozné vlozit pocet vygenerovanych datovych bodov, pocet
vlastnosti datovych bodov, taktiez reprezentujici pocet dimenzii dat. Textové pole Out-
lier fraction predstavuje zlomok dat, ktoré buda generované ako odlahlé hodnoty. Posledné
textové pole reprezentuje pocet zhlukov, ktoré sa v datach budu vyskytovat. Subor s vy-
genrovanymi datami je uloZeny do zlozky data.

7 - m| X
StartPage MethodPage ResultPage
Avalible data: Data to use: Generate new data set:
cover..mat o arrhﬁhmia.mat Name:
satellite.mat cardie.mat
shuttle.mat s glas_s.mat Number of data peints: 1000
speech.mat mnist.mat
optdigits.mat Mumber of features:
Refresh | |nendigits.mat
whec.mat Qutlier fraction:
MNumber of clusters:

Generate

Obr. C.3: Ukazka okna aplikdcie pre zostavenie zoznamu datovych sid urcenych pre expe-
riment.

C.4 Zobrazenie vysledkov

Po tspesnom prebehnuti experimentu je mozné vysledky zobrazit vo forme tabulky v apli-
kacii na stranke ResultPage. Tabulka s vysledkami sa nachiadza v pravej Casti stranky ako
je mozné vidiet aj na obrazku C.4. K jej zobrazeniu sluzi tlac¢idlo ResultPage nachadzajuce
sa na hornej liste okna.

Vykreslend tabulka je interaktivna a pouzivatel moze oznacovat, mazat a priddvat stipce
a riadky. Tabulka taktiez pontka moznost vykreslenia grafov. Stipce moézu byt vyuzité na
indexovanie riadkov pre lepsie vykreslovanie grafov.
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V lavej Casti sa nachadza skupina tlacidiel Button, ktoré pouzivatelovi ulahé¢ia zobrazo-
vanie obsahu tabulky. Tla¢idlo Show All zobrazi vSetky informacie ziskané z experimentu.
Pretoze Casto krat je potrebné sa zamerat len na jednu konkrétnu informaciu, sa k dispozi-
cii tlacidla, ktoré ju z tabulky vystrihna a zobrazia. Tlac¢idlo Show ROC zobrazi hodnotu
reprezentujucu obsah nachadzajici sa pod krivkou ROC. Tlacidlo Show precision zobrazi
vypoéitani presnost P@n. Cas potrebny pre detekciu odlahlych hodnét je zobrazeny tlacid-
lom Show execute time, v pripade, kedy chceme vidiet Cas, ktory je potrebny pre trénovanie
a detekciu oddelene su k dispozicii tlacidla Show fit time a Show fit and predict time. Tla-
¢idlo Show used memory zobrazi paméat vyuzita pri detekcii. Na zaver je tu taktiez tlacidlo
Transpose, ktoré transponuje tabulku a stipce zobrazi na riadkoch.

Moznosti pre ukladanie vysledkov sa nachddzaji v Tavom spodnom rohu okna. Do tex-
tového pola uzivatel zada ndzov vysledného suboru a tlac¢idlom zvoli typ uloZzeného stboru.
Tlac¢idlo Save to excel vysledni tabulku ulozi do siboru .zlsz, ktory je mozné otvorit pomo-
cou aplikacie Microsoft Excel. Tato moznost je zahrnuté pre ulahcenie prace s vysledkami a
pridanim dal$ej moznosti pre tvorbu Specifickych grafov. Tlac¢idlo Save latex ulozi tabulku
vo formate .tex, tdto moznost ulah¢i vkladanie vysledkov do textového editoru LaTeX. Po-
slednou moznostou je tabulku ulozif vo formate .csv. Implementovana je taktiez moznost
uloZenia dat spolu s pravdivostnym oznacenim odlahlych hodndt, ktoré boli ziskané pri behu
experimentu. Toto uloZenie sa spusti pomocou tlacidla Save data with labels. Vysledny su-
bor s datami a ich oznac¢enim je vo formate csv. Stibory s vysledkami st ulozené do zlozky
output.
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Obr. C.4: Ukazka okna aplikicie zobrazujtuceho vysledok vykonaného experimentu.
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