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Cisténi dat pomoci strojového uceni

Abstrakt

Tato prace zkouma pouzitelnost a efektivitu vyuziti algoritmt strojového uceni pro ulohy
Cisténi dat. Prostfednictvim komplexniho piehledu existujici literatury a odbornych zdroji
jsou analyzovana ruzna feSeni CiSténi dat, zejména s dirazem na pouzitelnost pfistupt
strojového uceni. Teoreticka vychodiska zahrnuji témata, jako jsou hodnoceni kvality dat,
pruzkumna analyza dat, zpracovani chybé¢jicich dat, metodiky detekce odlehlych hodnot a
techniky vybéru rysa. V praktické Casti této prace je navrzeno a implementovano konkrétni
feSeni zalozené na strojovém uceni pro vicerozmérnou detekci odlehlych hodnot. Jako
primarni algoritmus pro detekci odlehlych hodnot je pouzit algoritmus Support Vector
Machines (SVM), a to diky jeho schopnosti zpracovavat komplexni a vicerozmérna data.
Pro vyhodnoceni vhodnosti a vykonnosti navrzeného pristupu je opatrné€ vybran testovaci

datovy soubor.

Klicova slova: Cisténi dat, zpracovani dat, pfiprava dat, strojové uceni, detekce odlehlych
hodnot, Support Vector Machines, kvalita dat, prizkumna analyza dat, chybéjici data, vybér
prediktord, python.



Data cleaning with machine learning

Abstract

This paper investigates the applicability and effectiveness of using machine learning
algorithms for data cleaning tasks. Through a comprehensive review of existing literature
and scholar sources, various data cleaning solutions are analysed, with particular emphasis
on the applicability of machine learning approaches. The theoretical background includes
topics such as data quality assessment, exploratory data analysis, missing data handling,
outlier detection methodologies, and feature selection techniques. In the practical part of this
work, a specific machine learning based solution for multivariate outlier detection is
proposed and implemented. Support Vector Machines (SVM) algorithm is used as the
primary algorithm for outlier detection due to its ability to handle complex and high
dimensional data. A test dataset is carefully selected to evaluate the suitability and

performance of the proposed approach.

Keywords: data cleaning, data processing, data preparation, machine learning, outlier
detection, Support Vector Machines, data quality, exploratory data analysis, missing data,

feature selection, python.
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1 Uvod

V poslednich desetiletich spolecnosti shromazd'uji obrovské mnozstvi dat z Sirokého spektra
zdrojt, aby mohly provadét lepsi a informovangjsi analyzy. Velké technologické spolecnosti
naptiklad vyuzivaji slozité algoritmy k vytéZovani a analyze uzivatelskych dat za ucelem
poskytovani personalizovanych reklam. Financni instituce a pojistovny shromazduji a
zkoumaji sva data, aby mohly 1épe spravovat finan¢ni prostfedky a odhalovat podvody.
Svétova ekonomika 21. stoleti se spoléha na to, ze data shromazdéna od spotiebitelt budou

vzkvétat.

Kvalita dat vSak muze vyrazné ovlivnit piesnost a efektivitu rozhodovani. Nezpracovana
data, znama také jako primarni data, obsahuji mnoho chyb, jako jsou chybéjici hodnoty,
odlehlé hodnoty, duplikaty, typografické chyby atd. a mohou potencialn€ vnést do analyzy
nepresnosti a vést k nespravnym rozhodnutim. V penéznim vyjadieni mize podle prizkumu
“Gartner Quality Market Survey” stat Spatna kvalita dat organizace az 15 miliond dolart
rocné (1). Podle spolecnosti IBM by mohla stat americkou ekonomiku az 3,1 bilionu dolart

rocné. Byla také oznacena za hlavni pficinu netspéchu 40 % novych obchodnich iniciativ

2).

Klasicky pftistup k CiSténi dat je manualni proces, ktery vyzaduje zna¢né lidské usili a je
Casové narocny. Podle prizkumu “2021 State of Data Science” spole¢nosti Anaconda
respondenti uvedli, ze travi "39 % svého Casu pripravou dat a jejich cCisténim, coz je vice nez
cas straveny trénovanim modeli, vvybérem modelit a nasazenim modehi dohromady" (3). S
rozvojem strojového uceni se staly moznymi automatizované techniky cCisténi dat, které

mohou snizit zatéz lidi a zlepSit presnost a kvalitu dat.
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2 Cil price a metodika
21 Cil

Hlavnim cilem prace je analyzovat moznosti €isténi dat pomoci strojového uceni a zhodnotit
vhodnost zvoleného feseni na vybrané datové sadé.
Dil¢i cile prace jsou:
e na zakladé€ studia odbornych informacnich zdroji analyzovat dostupna feseni pro
¢isténi dat.
e analyzovat moznosti vyuziti strojového uceni jako nastroje pro Cisténi dat.
e navrhnout a implementovat konkrétni zpiisob fesSeni na testovaci sade dat a zhodnotit

vhodnost zvoleného postupu.

2.2 Metodika

Metodika teoretické Casti prace je zaloZena na studiu a analyze dostupnych literarnich
a online informacnich zdrojui v oblasti ¢isténi dat a strojového uceni. Metodika
praktické Casti spociva ve vymezeni béznych chyb v datech a zptsobech jejich
odstranéni. Budou analyzovana moznosti vyuziti strojového uceni pro Cisténi dat. Bude
navrzen postup feSeni a bude implementovan v praxi za pouziti jazyka Python. Bude
provedena validace modelu a zméfena jeho Gspésnost pii praci se zvolenou datovou
sadou a nasledné urcena vhodnost zvoleného postupu. Na zakladé sjednoceni

poznatku teoretické a praktické casti budou formulovany zavéry prace.

11



3 Teoreticka vychodiska

3.1 Kyvalita dat

., Kvalita dat je casto definovana jako "vhodnost pro pouZziti", tj.

hodnocent toho, do jaké miry urcita data vyhovuji uicelu uZivatele. “ (4)

Pred pouzitim datové sady pro jakoukoli aplikaci je nezbytné ji porozumét. Nedodrzeni
tohoto pozadavku mize vést k chybnym analyzam a nedtvéryhodnym zavérim. Posuzovani
kvality dat napfi¢ navrzenymi metrikami pro feSeni problémua s kvalitou snizuje usili

potiebné pro iterativni ladéni potrubi strojového uceni s cilem zlep§it vykonnost modelu (5).

Problémy s kvalitou dat se vyskytuji v jednotlivych datovych souborech a databazich v
disledku chyb v pravopisu pfi zadavani dat, chybéjicich informaci nebo jinych neplatnych
udaju. Pokud je tfeba integrovat vice zdroji dat, napf. v datovych skladech nebo globalnich

webovych informacnich systémech, potfeba Cisténi dat se vyrazné zvysuje (6).
3.1.1 Typy problému

RozliSuje se mezi problémy s jednim nebo vice zdroji a mezi problémy souvisejicimi se
schématy nebo instancemi. Problémy na drovni schématu se projevuji i v instancich. Lze
je tesit na urovni schématu s lepSim navrhem. Problémy na urovni instanci se vSak tykaji
chyb a nekonzistenci ve skutecném obsahu dat, které nejsou na trovni schématu viditelné.
Na né se primarn¢ zameétuje Cisténi dat. Kvalita dat zdroje zavisi na tom, do jaké miry se fidi
schématem a integritnimi omezenimi, ktera kontroluji povolené hodnoty dat. U zdroju bez
schématu, jako jsou napfiklad soubory, existuje jen malo omezeni pro to, jaka data lze

zadavat a ukladat, coz vede k vysoké pravdépodobnosti vyskytu chyb a nekonzistenci (6).
3.1.2 Dimenze kvality dat

Dimenze kvality dat poskytuje zpisob méfeni a fizeni kvality dat a informaci. NejCastéji
zminovanymi dimenzemi kvality dat jsou Uplnost, pfesnost, konzistence, aktualnost a

jedinecnost, pficemz definice se u vyzkumniku lisi.
o Uplnost vyjadiuje, zda jsou v souboru dat obsaZeny viechny pozadované udaje a zda
spliyji cile daného projektu. Pokud udaje v souboru dat chybi, mize to vést k

zavadejicim trendim a zeSikmit vysledky analyzy.
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3.1.3

Presnost je mira bezchybnosti, spolehlivosti a spravnosti udaju. Jinymi slovy, do
jaké miry udaje presné odrazeji popisovany objekt.

Aktualnost popisuje skutecnost, ze je mozné mit soucasna data, ktera jsou neucinna,
protoze jsou pro konkrétni pouziti opozdéna.

Konzistence je vnimana jako integritni omezeni a je povazovana za klicovy problém
kvality dat. Stejna data by méla byt konzistentni napfi¢ raznymi ulozisti,
softwarovymi balicky a formaty soubora.

Jedinecnost popisuje, ze prvky nebo objekty by mély byt v urcité datové sadé
zastoupeny pouze jednou. Duplicitni data nejenze zeSikmuje vysledky, ale mohou

také prodlouzit dobu zpracovani a zvétsit ulozny prostor (7; 8).

Strategie zlepSovani kvality dat

Procesné rizena strategie je strategie, ktera pfepracovava proces tvorby nebo upravy dat s

cilem zlepsit jejich kvalitu. Odstranuje pfi¢iny problému s kvalitou a dosahuje lepSich

vysledkd v Case. Datové Fizena je strategie zlepSovani kvality dat pfimou upravou jejich

hodnoty. Je nakladné&jsi nez procesné fizena a kratkodobé ucinnégjsi (9; 7).

Neomezeny seznam technik zlepSovani, které se pouzivaji v ramci datove rizené strategie,

je nésledujici:

Ziskavani dat — vylepSuje data tim, ze shromazd'uje kvalitn€jsi data, ktera nahrazuji
hodnoty zptisobujici problémy.

Standardizace (nebo normalizace) — nahrazuje nebo dopliiuje nestandardni
hodnoty dat odpovidajicimi hodnotami, které jsou v souladu se standardem
(prezdivky jsou nahrazeny odpovidajicimi nazvy).

Propojeni zaznamu — identifikuje reprezentace dat ve dvou (nebo vice) tabulkach,
které mohou odkazovat na stejny objekt realného svéta.

Integrace dat a schémat — definuje jednotny pohled na data poskytovand
heterogennimi zdroji dat. Hlavnim ucelem integrace je umoznit uzivateli pfistup k
datim ulozenym v heterogennich zdrojich dat prostiednictvim jednotného pohledu
na tato data.

Duvéryhodnost zdroje — vybira zdroje dat na zakladé€ kvality.

Lokalizace a oprava chyb —identifikuji a odstranuji chyby v kvalité tim, ze odhaluji

zaznamy, které nespliuji dany soubor norem kvality (10).
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Procesné fizené strategie se vyznacuji dvéma hlavnimi technikami:

3.14

Pirepracovani procesu — odstranuje pficiny nizké kvality dat a pfidava novy proces
pro generovani vysoce kvalitnich dat.

Kontrola procesu — kontroluje a fidi proces ziskavani dat (9; 7).

Metody hodnoceni kvality dat

Na zakladé konkrétni oblasti existuji tfi rizné pristupy k hodnoceni dimenzi kvality dat:

Empiricky pristup je obecné oznaceni pro jakoukoli vyzkumnou metodu, ktera
vyvozuje zaveéry z pozorovatelnych dikazi. Pouziva se k urCeni dimenzi pro
hodnoceni vhodnosti dat pro pouziti ke konkrétnimu tucelu. Pfikladem jsou metody,
jako je akéni vyzkum, pfipadova studie, statistickd analyza a ekonometrie (11).
Teoreticky pristup urcuje dimenze na zakladé zavedené teorie a mize poskytnout
uplny soubor dimenzi kvality dat. Naptiklad Wand a Wang (12) tvrdili, ze data by
méla byt ve vyCerpavajicim mapovani s redlnym svétem. Tj. stav realného svéta lze
mapovat na vice nez jeden stav v informacnim systému, ale stav v informacnim
systému nemuze reprezentovat dva nebo vice stavi v realném svété. Proto jsou udaje
povazovany za neuplné, pokud zadny stav v informacnim systému neodpovida stavu
v realném svété. Podobné jsou udaje povazovany za nejednoznacné, pokud stav v
informaénim systému odpovida dvéma nebo vice staviim realného svéta. Udaje jsou
nesmyslné, pokud stav v informacnim systému neodpovida zadnému stavu realného
sveta (13).

Intuitivni pristup je zvolen na zakladé osobnich zkuSenosti a znalosti vyzkumnika
o tom, jaké vlastnosti jsou v konkrétnim ramci dilezité. Smysl pouziti této metody
spociva v tom, ze umoziiuje jednotlivci vybrat dimenze dilezité pro konkrétni cile

daného ramce (7).

3.2 Pruzkum dat

Prizkum dat neboli explora¢ni analyza dat (exploratory data analysis, EDA) je proces

popisu dat pomoci statistickych a vizualiza¢nich technik s cilem zdaraznit dilezité aspekty

téchto dat pro dalsi analyzu. Jedna se o prozkoumani datového souboru z mnoha hledisek,

jeho popis a shrnuti, aniz by byly ucinény jakékoli pfedpoklady o jeho obsahu. Je to

vyznamny krok, ktery je tfeba ucinit pfed zahajenim jakéhokoli statistického modelovani
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nebo strojového uceni, aby bylo zaji§téno, ze data jsou skutecné vhodna a ze v nich nejsou

zjevné chyby. M¢lo by to byt soucasti projekta datové védy v kazdé organizaci (14).

Prestoze nekdy maji vyzkumnici tendenci vénovat vice ¢asu navrhu architektury modelu a
ladéni parametri, neméli bychom ignorovat vyznam prizkumu dat. Naptiklad spolecnost
Amazon vytvorila v roce 2018 nastroj pro nabor zaméstnanct s umélou inteligenci, ktery
slouzil k provéfovani zivotopisi. SpoleCnost pouzila k trénovani modelu Zivotopisy
uchazec¢l za poslednich 10 let. Doporu¢eni modelu se vSak silné priklanéla k muzim, a
dokonce penalizovala zivotopisy, které obsahovaly slova souvisejici s Zenami. Divodem
takového zkresleni je nevyvazeny poCet muzskych a zenskych uchazect za poslednich 10
let. Ve skutecnosti, pokud by byl spravné proveden krok prizkumu dat, bylo by mozné

nevyvazenost tiid fesit a pfed nasazenim modelu provést vhodné techniky (15).
3.2.1 Urovné organizace dat

Pro analyzu a dalsi vyuziti dat ve strojovém uceni je dalezité pochopit, ze existuji tfi bézné

stupné organizace dat: strukturovana, semi-strukturovana a nestrukturovana. Jejich sbér a

skalovani probihaji riznymi zpUisoby a kazdy z nich se nachazi v jiném typu databéze (16).

e Nestrukturovana data zahrnuji rizné druhy obsahu, jako jsou dokumenty, videa,

audio soubory, pfispévky na socialnich sitich a e-maily. Tyto typy dat je tézké

standardizovat a kategorizovat. Nestrukturovana data se Casto skladaji spise z kolekci

dat nez z jasného datového prvku — naptiklad z dokumentu s tisici slovy, které se

tykaji nékolika témat. V soucasné dobé& tvoii 90 % dat nestrukturovana data (16; 17).

e Strukturovana data jsou obvykle ulozena v tabulkovém formatu a nachazeji se v

relanich databazich. Snadno se spravuji a lze v nich dobfe vyhledavat, a to jak

prostiednictvim dotazi generovanych clovékem, tak i automatizovanou analyzou

pomoci tradi¢nich statistickych metod a algoritmi strojového uceni. Strukturovana

data se pouzivaji témer ve vSech odvétvich. Mezi bézné priklady aplikaci, které se

spoléhaji na strukturovana data, patfi fizeni vztahl se zakazniky, fakturacni systémy,
databaze produktt a seznamy kontaktd (16; 17; 18).

e Semi-strukturovana data (napf. JSON, CSV, XML) jsou "mostem" mezi

strukturovanymi a nestrukturovanymi daty. Nemaji pfedem definovany datovy

model, nicméné data maji urCitou strukturu diky pfitomnosti metadat, sémantickych

prvkua a organizacnich vlastnosti, které umoznuji jejich analyzu (19; 20).
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Vzhledem k tomu, ze vétSina dat existuje ve volném formatu, je tfeba pouzit techniky
predbézné analyzy, tzv. preprocessing, aby bylo mozné alesponi na Cast dat aplikovat
strukturu pro dalsi analyzu. To lze provést pouzitim novych charakteristik, které popisuji
data: pocCet slov nebo frazi, existence urcitych specialnich znaka, relativni délka textu atd

210).
3.2.2 Urovné méfeni dat

Ze statistického hlediska existuje vice typtu proménnych nez jen prosté rozliSeni mezi
numerickymi a kategorialnimi daty. Ve skuteCnosti existuji Ctyfi tzv. irovné méfeni dat,
které urcuji, co promeénna skutecné znamena a jaké matematické operace na ni 1ze aplikovat.
A typ méfeni dat proménnych muze ovlivnit zpisob, jakym modely strojového uceni s

témito daty zachézeji a jak se z nich uci (22).

Prvni Groven méfeni je nominalni aroven méreni. V této urovni méfeni se Cisla v promeénné
pouzivaji pouze ke klasifikaci udaji (23). Jedinou informaci, kterou nominalni data nesou,
je skupina, do které pozorovani patii. Pfikladem mdZe byt barva. Zluta barva by mohla byt
zakodovana jako 1 a modra jako 2, ale tato Cisla by neméla zadnou konkrétni hodnotu ani
vyznam. A takové kddovani by automaticky neznamenalo, ze zelend je rovna 1,5. Pokud jde
o matematické operace, s tim se toho moc délat neda. Je mozné pouze vypocitat modus

nominalni proménné. Jiné miry, jako je prameér nebo median, nemaji smysl (22).

Druhou trovni méfeni je ordinalni iroven méreni. Tato Uroveil méfeni zobrazuje urcity
usporadany vztah mezi pozorovanimi proménné (23), neposkytuje vsak relativni rozdily
mezi pozorovanimi, coz znamena, ze je neni mozné sCitat nebo odecitat a ziskat tak skute¢ny
vyznam (21). Jednim z prikladi je aroven vzdé€lani: zakladni, stfedni, bakalaiské,
magisterské atd. Pofadi nam umoziuje vypocitat median. Vypocet pruméru vSak u

ordindlnich dat nemd smysl (22).

Treti Grovell méfeni je intervalova droven méreni. Intervalovad urovenl meéfeni nejen
klasifikuje a usporadava méteni, ale také urcuje, ze vzdalenosti mezi jednotlivymi intervaly
na stupnici jsou ekvivalentni podél stupnice od nizkého intervalu po vysoky interval (23).
Dobrym pfikladem je teplota métena ve stupnich Celsia: rozdil mezi 1 stupném a 5 stupni je

stejny jako mezi 20 a 24 stupni. Udaje na této urovni nemaji piirozeny pocatecni bod ani
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pfirozenou nulu, coz znamena, ze byt na nule stupiniti Celsia neznamena, ze neexistuje zadna
teplota (21). V ptipad€ proménnych intervalového typu ma krome€ modusu a medianu smysl
také vypocet aritmetického priméru. Na intervalova data je také mozné aplikovat linearni

transformace (22).

Ctvrtou Grovni mé&feni je tiroveii pomérového méfeni. V této urovni méfeni mohou mit
pozorovani kromé& stejnych intervali také nulovou hodnotu, ktera umoziuje vypocitat
poméry mezi dvéma datovymi body (22). Piikladem je cena, délka, hmotnost, né&jakeé
mnozstvi nebo teplota méfend v Kelvinech. Protoze u tohoto typu dat je mozné brat poméry,

je také mozné pouzit Skalovaci transformace, napiiklad nasobeni (23).

3.2.3 Vizualiza¢ni techniky

Jako priklad pro vizualizaci byl vybran datovy soubor "Medical cost", ktery byl predstaven
v knize "Machine Learning with R" od Bretta Lantze (24). Jakékoli charakteristiky dat v§ak
nebudou uvedeny, protoze cilem nasledujicich vizualizaci je pouze demonstrace casto
pouzivanych metod.

Krabicové grafy (viz obrazek 1), které zavedl Tukey (25), jsou zalozeny na percentilech a

umoziuji rychlou vizualizaci rozlozeni dat (26).

brmi

Obrdzek 1 - Ukdzka krabicového grafu (vlastni zpracovadni)
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Histogram (viz obrizek 2) je zpusob vizualizace tabulky cCetnosti, kde na ose x jsou

obdélnikové pruhy a na ose y jsou pocty hodnot (26).
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Obrdzek 2 - Ukdzka histogramu (vlastni zpracovdni)
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S histogramem souvisi graf hustoty (viz obrazek 3), ktery zobrazuje rozlozeni hodnot dat
jako spojitou ¢aru. Graf hustoty 1ze povazovat za vyhlazeny histogram, i1 kdyz se obvykle

pocita pfimo z dat pomoci jadrového odhadu hustoty (26).
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Obrazek 3 - Ukdzka grafu hustoty (vlastni zpracovdni)
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Standardnim zptsobem vizualizace vztahu mezi dvéma meéfenymi datovymi proménnymi
je korelaé¢ni diagram (viz obrazek 4). Osa x predstavuje jednu proménnou a osa y druhou,

a kazdy bod na grafu je zdznam (26).
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Obrdzek 4 - Ukdzka korelacntho diagramu (vilastni zpracovdni)

Korelac¢ni matice je statisticka technika pouzivana k vyhodnoceni vztahu mezi dvéma
proménnymi v souboru dat. Matice je tabulka, v niz kazda burika obsahuje korelacni
koeficient. NejcCast€ji se pouziva pii sestavovani regresnich modelt. Korela¢ni matice se

vizualizuje pomoci teplotni mapy (viz obrazek 5) (27).
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Obrdzek 5 - Ukdzka teplotni mapy (vlastni zpracovdni)
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3.3 Chybé¢jici data

Strojové uceni se stalo zakladnim pilifem pfi analyze a ziskavani informaci z dat a ¢asto se
vyskytuje problém chybéjicich hodnot. Chybéjici hodnoty vznikaji v dasledku rtznych
faktora, jako je selhani systému pfi sbéru dat nebo lidska chyba pfi predbé€zném zpracovani
dat. Presto je dulezité se s chybé&jicimi hodnotami pfed analyzou dat vyporadat, protoze
ignorovani nebo vynechani chybéjicich hodnot mize vést ke zkreslené nebo nespravné
analyze. (28) Problém chybéjicich hodnot je obvykle bézny ve vSech oblastech, které pracuji
s daty, a zpusobuje rizné problémy, jako je zhorSeni vykonnosti, problémy s analyzou dat a

zkreslené vysledky zptuisobené rozdily v chybgjicich a tplnych hodnotach (29).
3.3.1 Vzory chybéjicich dat

Pro lepsi pochopeni problému chybé¢jicich dat a pro vybér vhodné strategie imputace
vytvorili statistici dvoudilnou taxonomii nejCastejSich problému s chybéjicimi daty. Prvni
dimenzi je vzor chybé&jicich dat, ktery definuje konkrétni rozlozeni chybé&jicich pozorovani
napfi¢ datovymi pfipady a proménnymi, které tvoii datovy soubor. V literature vSak
neexistuje standardni seznam vzora chybéjicich dat (30).

e Jednorozmérné — chybi pouze jedna proménna. Tento vzorec je ve vétSin€ oboru
vzdcny a vznikd v experimentdlnich studiich (31).

e Monotonni — proménné v datech mohou byt usporadany, tento vzor je obvykle
spojen s dlouhotrvajicimi studiemi, kde Clenové vypadnou a uz se nevrati. S
monotoénnim vzorem dat se pracuje snadnéji, protoze vzorce mezi chybejicimi
hodnotami jsou snadno pozorovatelné (32; 33).

e Nemonotonni — v tomto piipadé se jedna o vzor chybé&jicich udaji, kdy chybéjici

hodnota jedné proménné neovliviiuje chybé&jici hodnoty jinych proménnych (34).
3.3.2 Mechanismy chybéni

Mechanismy, které vedou k chybéjicim hodnotam v datech, vétSinou ovliviuji nékteré
predpoklady podporujici vétSinu metod zpracovani chybéjicich dat, a proto se v literatuie
chybgjici data definuji podle téchto mechanismu:
e Zcela nahodné chybéjici data (Missing completely at random, MCAR) - jednd se o
pfipad, kdy chyb¢jici data nejsou zavisla na pozorovanych a nepozorovanych

méfenich (28).
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e Nahodné chybéjici data (Missing at random, MAR) - pravdépodobnost chybéjici
hodnoty v MAR souvisi pouze s pozorovatelnymi daty. S ndhodné chybéjicimi
hodnotami (MAR) se nejcCastéji setkavame v souborech dat zdravotnickych studii. V
ramci tohoto mechanismu lze chybé&ici hodnoty zpracovat pomoci pozorovanych
prediktort (35).

e Ne nihodné chybéjici data (Missing not at random, MNAR) - jednd se o pripady,
kdy chybéjici udaje nejsou ani MCAR, ani MAR. Chybéjici idaje zavisi rovhomérné
na chybéjicich i pozorovanych hodnotach. Pti této metodé je zpracovani chybéjicich
hodnot obvykle nemozné, protoze zavisi na nepozorovanych datech. Tento
mechanismus se vétS§inou pouziva v ruznych oblastech pievazné v oblasti

(bio)mediciny, ale uplatriuje se také v souborech psychologickych a vzdélavacich dat

(28).

Podle Grahama (36) je vétSinou nemozné jednoznacné rozdélit chybéjici data do téchto tfi
mechanismil, protoze pfedstava, ze chyb¢jici data zcela nesouvisi s jinymi nechybé&jicimi
proménnymi, je velmi naroCna, protoze tak ¢i onak chybéjici hodnoty souviseji s
nechybéjicimi proménnymi. Mnoho vyzkumnik(i vSak uvadi, ze nejjednodussi je doplnit
vSechny chybéjici idaje do urcité miry jako MAR, protoze MAR se nachézi uprostied tohoto

kontinua.
3.3.3 Metody odstranovani

Pfi tomto pfistupu se odstrani vSechny zaznamy s chyb¢jicimi hodnotami. Odstranéni je
povazovano za nejjednodussi pfistup, protoze neni tfeba se pokouset odhadnout hodnotu.
Odstratiovani mé vSak slabinu, protoze vnasi do analyzy zkresleni, zejména pokud chybe¢jici
udaje nejsou rozdéleny nahodné. Proces odstranovani Ize provést dvéma zpusoby, parovym
nebo seznamovym odstranovanim (37).

e Pii seznamovém odstranovani se odstrani kazdy zaznam, ktery obsahuje jednu
nebo vice chybéjicich hodnot. Za predpokladu, ze data nejsou MCAR, vSak
seznamov¢ odstranovani vede ke zkresleni. Zatimco pokud jsou vzorky dat
dostate¢né velké a predpoklad MCAR je splnén, pak muze byt odstrariovani podle
seznamu rozumnym piistupem. Pokud nejsou vzorky dat dostatecné velké nebo neni

splnén predpoklad MCAR, pak odstranovani podle seznamu neni nejvhodnéjSim
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pfistupem. Odstranovani podle seznamu mize také vést ke ztrat€ nékterych
dulezitych informaci, zejména pokud je pocet vyfazenych piipadt vysoky (38).

e Pro zmirnéni ztraty informaci pii odstrafiovani podle seznamu lze pouzit parové
odstranovani. Parové mazani se totiz provadi tak, ze snizuje ztraty, ke kterym by
mohlo dojit pfi odstratiovani podle seznamu. To se provadi tak, ze se hodnoty
vylucuji pouze tehdy, kdyz existuje urcity datovy bod potfebny k ovéteni. Je také
znamo, ze u dat MCAR nebo MAR dava nizké vysledky zkresleni (39).

3.3.4 Casto pouzivané metody imputace

Jednoduché imputace zahrnuje nahrazeni chybéjicich hodnot pomoci kvantitativnich nebo
kvalitativnich charakteristik vSech nechybé&jicich hodnot. Pfi jednoduché imputaci se
chybgjici tdaje zpracovavaji raznymi metodami, jako je modus, primér nebo median
dostupnych hodnot. Ve vétsiné studii se pouzivaji metody jednoduché imputace, protoze
jsou snadné a lze je pouzit jako nenarocnou referencni techniku. Jednoduché metody
imputace v§ak mohou u soubort dat s vysokou dimenzi vést ke zkresleni nebo nerealnym
vysledkim. Také se zda, ze s nové vznikajici generaci velkych dat ma tato metoda Spatné

vysledky, a proto je nevhodnd pro implementaci na takové datové soubory (40; 28).

Regresni imputace je jednou z preferovanych statistickych metod pro zpracovani
chybgjicich hodnot. Tato metoda se také oznacuje jako imputace podminénych praiméra, kdy
jsou chybgjici hodnoty nahrazeny predpovidanou hodnotou vytvorenou na zakladé
regresniho modelu, pokud data jsou MAR. Celkovy proces regrese je dvoufdzovd metoda: v
prvnim kroku se pouziji vSechna Uplna pozorovani k sestaveni regresniho modelu, ve

druhém kroku se na zakladé sestaveného regresniho modelu imputuji chybéjici tidaje (41).

Imputace Hot-Deck zvlada chybéjici hodnoty tak, ze chybé&jici hodnoty porovna s jinymi
hodnotami v souboru dat u nékolika dalSich kli€ovych proménnych, které maji uplné
hodnoty. Metoda ma rtizné variace, ale ta, ktera umoziiuje pfirozenou variabilitu chybgjicich
udaju, vybira soubor vSech piipadi. Tento soubor se nazyva darcovsky soubor, ktery je
totozny s pripady s chybéjicimi tidaji u mnoha proménnych, a z tohoto souboru se ndhodné
vybere jeden ptipad. Chybéjici hodnota je pak nahrazena udaji z nahodné vybranych piipadt
(42).
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Vicenasobna imputace dopliuje chybéjici hodnoty generovanim c¢isel odvozenych z
rozdéleni a vztahi mezi sledovanymi proménnymi v souboru dat. Vicenasobna imputace se
lisi od metod jednoduché imputace, protoze chybéjici udaje se dopliiuji mnohokrat a pro
kazdou chybéjici hodnotu se odhaduje mnoho riznych hodnot. Pouziti vice daveéryhodnych
hodnot poskytuje kvantifikaci nejistoty pfi odhadu toho, jaké by mohly byt chybéjici

hodnoty, ¢imz se zamezi vytvareni faleSnych pfesnosti (43).
3.3.5 Metody strojového uceni

Algoritmus k-nejblizsich sousedu (k-nearest neighbours, KNN) funguje tak, Ze klasifikuje
nejblizsi sousedy chybé&jicich hodnot a pouziva tyto sousedy pro imputaci pomoci miry
vzdédlenosti mezi instancemi. Pro imputaci KNN lze pouzit nékolik mér vzdalenosti,
napfiklad Minkowského vzdalenost, Manhattanovu vzdalenost, kosinovou vzdalenost,
Jaccardovu vzdéalenost, Hammingovu vzdalenost a euklidovskou vzdalenost, avSak uvadi se,
ze euklidovska vzdalenost poskytuje efektivitu a produktivitu, a proto je nejpouzivanéjsi
mirou vzdalenosti. Technika imputace KNN je flexibilni jak pro diskrétni, tak pro spojitd
data. Imputace KNN ma vSak nevyhody, jako je nizka presnost pii imputovani proménnych
a zavadi fale$né asociace tam, kde neexistuji. Dal§i slabinou imputace KNN je, Ze

prohledava cely soubor dat, a tim zvySuje vypocetni Cas (44; 45; 46).

Rozhodovaci strom je algoritmus strojového uceni, ktery znazorfiuje vSechny mozné
vysledky a cesty vedouci k danym vysledkim ve formé stromové struktury. Imputace
chybéjicich hodnot pomoci této metody se provadi tak, ze se sestavi rozhodovaci stromy pro
pozorovani chybéjicich hodnot kazdé proménné a poté se doplni chybéjici hodnoty kazdé
chybéjici proménné pomoci odpovidajiciho stromu. Predikce chybéjicich hodnot se pak
zobrazi v koncovém uzlu. Tento algoritmus navic dok4ze pracovat s Ciselnymi i
kategorickymi proménnymi, identifikovat vétSinu promeénnych a zbytek eliminovat.
Rozhodovaci stromy vS§ak mohou vytvaret slozity strom, ktery byva casove naro¢ny, ale ma

nizké zkresleni (47).

Ansamblové metody jsou strategie, které vytvareji vice modela a poté je kombinuji, aby
vytvorily jeden lepsi vysledek. Tato metoda obvykle poskytuje presnéjsi vysledky, nez by
poskytl jediny model. Tak tomu bylo i v soutézich strojového uceni, kde vitézné modely

pouzivaly techniky ensemble. Studie potvrdily, ze ansamblové algoritmy zpracovani
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chybégjicich dat prekonavaji algoritmy strojového uceni s jednim zakladnim modelem.
Existuje nékolik ansamblovych strategii, které se pouzivaji, a patfi mezi né¢ mimo jiné

Bagging, Boosting a Stacking (48).
3.4 Odlehlé hodnoty

Odlehlé hodnoty jsou extrémni nebo netypické hodnoty, které mohou snizit a zkreslit
informace v souboru dat. Problém, jak se vypotadat s odlehlymi hodnotami, je jiz dlouho
predmétem zajmu. Neékteré odlehlé hodnoty ve statistickych prizkumech obsahuji n€jakou
chybu, ktera vyzaduje opravu. Jiné nemusi zahrnovat chybu, ale pfedstavuji tendenci
odlisnou od vétSiny, pficemz maji v souboru dat velkou navrhovou vahu. Vétsina béznych
metod detekce odlehlych hodnot v oblasti oficidlni statistiky jsou jednorozmérné metody
uplatiiované predev§im pii hledani chybnych pozorovani, aby bylo mozné je opravit a
vytvorit zcela validni soubory dat. Typickym ptikladem je kontrola rozsahu pro urCeni horni
a dolni hranice pro "normalni" (tj. nikoliv odlehla) data, stejné jako metoda kvartila. Tyto
jednorozmérné metody vSak nemohou odhalit vicerozmémé odlehlé hodnoty, tj. odlehlé
hodnoty zahrnujici rizné vztahy mezi proménnymi. Ve vicerozmérnych piipadech se oproti
vicerozmeérnym metodam casto pouzivaji korelani diagramy nebo jiné vizualizacni
techniky, a to z davodu jejich vypocetni naro¢nosti a doby zpracovani nebo obtiznosti

spojené s kontrolou zjisténych vicerozmérnych odlehlych hodnot (49).
3.4.1 Typy odlehlych hodnot

Ve statistice a datové veéde existuji tfi obecné uznavané kategorie, do kterych spadaji
vSechny odlehlé hodnoty:

¢ Globalni odlehlé hodnoty (bodové anomadlie) — datovy bod je povazovan za globalni
odlehlou hodnotu, pokud se jeho hodnota vyrazné odchyluje od celého souboru dat,
ve kterém se nachdzi.

o Kontextové (podminéné) odlehlé hodnoty — datovy bod je povazovan za
kontextovou odlehlou hodnotu, pokud se jeho hodnota vyrazné odchyluje od
ostatnich datovych bodi ve stejném kontextu. To znamena, Ze stejna hodnota nemusi
byt povazovana za odlehlou, pokud se vyskytla v jiném kontextu. Naptiklad u dat
casovych tad je "kontext" téméf vzdy docCasny, protoze data ¢asovych tfad jsou

zaznamy urcité veliCiny v Case.
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¢ Kolektivni odlehlé hodnoty — hodnoty jednotlivych datovych bodi v ramci souboru
dat jsou povazovany za anomalni, pokud se tyto hodnoty jako soubor vyznamné
odchyluji od celého souboru dat, ale hodnoty jednotlivych datovych bodi samy o

sobé€ nejsou anomalni ani v kontextovém, ani v globalnim smyslu (50).

Odlehlé hodnoty mohou byt také jednorozmérné nebo vicerozmérné. Vicerozmérné
odlehlé hodnoty jsou pozorovani, ktera neodpovidaji korelacni struktufe souboru dat.
Zatimco tedy jednorozmérna detekce odlehlych hodnot se provadi nezavisle na kazdé
proménné, vicerozmérné metody zkoumaji vztah nékolika proménnych. Vicerozmérna
odlehla hodnota je pozorovani s charakteristikami odliSnymi od vicerozmérného rozdéleni
vétSiny pozorovani. Detekce vicerozmérnych odlehlych hodnot je mnohem obtizné;$i ukol
nez detekce jednorozmérnych odlehlych hodnot, protoze existuje nékolik smért, ve kterych

muze byt bod odlehly (51).
3.4.2 Typy metod detekce odlehlych hodnot

Techniky detekce odlehlych hodnot zalozené na statistice piedpokladaji, ze normalni
datové body se objevuji v oblastech stochastického modelu s vysokou pravdépodobnosti,
zatimco odlehlé hodnoty se vyskytuji v oblastech stochastického modelu s nizkou
pravdépodobnosti. Existuji dvé bé€zné€ pouzivané kategorie pristupt pro detekci odlehlych
hodnot na zakladé statistiky. Prvni kategorie je zalozena na metodach testovani hypotéz,
jako je Grubbsuv test a Tietjen-Mooretv test. Obvykle se pii nich na zakladé pozorovanych
datovych bodu vypocita testovaci statistika, ktera slouzi k urCeni, zda je tfeba zamitnout
nulovou hypotézu (v souboru dat se nevyskytuje zadna odlehla hodnota). Druha kategorie
technik detekce odlehlych hodnot zalozenych na statistice se zaméfuje na urceni rozdéleni
nebo odvozeni funkce hustoty pravdépodobnosti na zakladé pozorovanych dat. Datové
body, které maji podle hustoty pravdépodobnosti nizkou pravdépodobnost, jsou prohlaseny

za odlehlé hodnoty (52).

Techniky detekce odlehlych hodnot zalozené na vzdalenosti Casto definuji vzdalenost mezi
datovymi body, kterd se pouziva pro definovani normalniho chovani. Metody detekce
odlehlych hodnot zalozené na vzdalenosti 1ze dale rozdélit na globalni nebo lokalni metody
v zéavislosti na referencnim souboru pouzitém pii urcovani, zda je bod odlehlou hodnotou.

Globalni metoda detekce odlehlych hodnot zalozena na vzdalenosti urcuje, zda je bod
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odlehlou hodnotou, na zaklad€ vzdalenosti mezi timto datovym bodem a vSemi ostatnimi
datovymi body v souboru dat. Naproti tomu lokalni metoda pii urcovani odlehlych hodnot

zohlediuje vzdalenost mezi bodem a body v jeho okoli (52).

Techniky detekce odlehlych hodnot zalozené na modelu se nejprve nauci klasifika¢ni model
ze sady oznaCenych datovych bodu a poté pouziji vycviceny klasifikator na testovaci datovy
bod, aby urcily, zda se jedna o odlehlou hodnotu. Pfistupy zalozené na modelu
predpokladaji, ze klasifikator Ize naucit tak, aby pomoci daného prostoru pfiznakt rozliSoval
mezi normalnimi a anomalnimi datovymi body. Datové body oznacuji jako odlehlé, pokud
je zadny z naucCenych modelt neklasifikuje jako normalni body. Na zakladé znacek, které
jsou k dispozici pro trénovani klasifikatoru, 1ze pfistupy zalozené na modelech dale rozdélit
do dvou podkategorii: techniky zaloZzené na modelech vice tfid a techniky zalozené na
modelech jedné tfidy. Techniky zaloZené na modelu vice trid pifedpokladaji, ze trénovaci
datové body obsahuji oznafené instance patfici do vice normalnich tfid. Naproti tomu
techniky zalozené na modelu jedné tridy predpokladaji, ze vSechny body trénovacich dat

patti do jedné normalni tfidy (52).
3.4.3 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) je velmi oblibena
metoda redukce dimenze. Snazi se vysvétlit kovariantni strukturu dat pomoci malého poctu
komponent. Tyto komponenty jsou linearnimi kombinacemi ptivodnich proménnych a ¢asto
umoziuji interpretaci a lepsi pochopeni riiznych zdroja variability (53). Protoze komponenty
pfimo odhaluji variaéni strukturu dat, mohou mit casto vétsi vypovidaci hodnotu nez
puvodni funkce. Existuje fada béznych zptsobt pouziti PCA:

e Redukce dimenze - pokud jsou =znaky vysoce redundantni (konkrétné
multikolinearni), PCA rozdéli redundanci na jednu nebo vice komponent s témér
nulovym rozptylem, které pak mohou byt vypustény, protoze obsahuji jen mélo
informaci nebo neobsahuji zadné.

e Detekce anomalii — neobvyklé odchylky, které nejsou patrné z pavodnich znak, se
Casto projevi ve slozkach s nizkym rozptylem. Tyto slozky mohou mit vysokou

vypovidaci hodnotu v dloze detekce anomaélii nebo odlehlych hodnot.
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Redukce Sumu — soubor udaju ze senzor ma Casto spole¢ny Sum na pozadi. PCA
nékdy dokaze shromazdit (informativni) signal do mensiho poctu prvka, zatimco
Sum necha, ¢imz zvysi pomér signalu k Sumu.

Dekorrelace — néckteré algoritmy strojového ucCeni maji problémy s vysoce
korelovanymi znaky. PCA transformuje korelované znaky na nekorelované

komponenty, s nimiz muaze algoritmus snadn¢ji pracovat (54).

Pokud je k analyze dat zvolena metoda PCA, je soucasti procesu také kontrola, zda Ize data

skutecné analyzovat pomoci PCA. Predpoklady jsou nasledujici:

344

Predpoklad #1 - vice proménnych, které by mély byt méfeny na spojité urovni (i
kdyz se velmi Casto pouzivaji ordinalni proménné).

Predpoklad #2 - mezi vSemi proménnymi musi existovat linearni vztah. Diivodem
tohoto predpokladu je, ze PCA je zalozena na Pearsonovych korelacnich
koeficientech.

Predpoklad #3 - méla by existovat pfiméfenost vybéru, coz jednoduse znamena, ze
aby PCA poskytla spolehlivy vysledek, je zapottebi dostatecné velky vzorek. Obecné
se jako minimalni velikost vzorku doporucuje minimalné 150 pfipadi nebo 5 az 10
pfipadli na proménnou.

Predpoklad #4 - data by méla byt vhodna pro redukci. Efektivné by mély existovat
pfiméfené korelace mezi proménnymi, aby bylo mozné proménné redukovat na
mensi pocet slozek.

Predpoklad #5 - nemély by se vyskytovat zadné vyznamné odlehlé hodnoty.

Odlehlé hodnoty jsou dualezité, protoze mohou mit neimémy vliv na vysledky (55).

DBSCAN

Prostorové shlukovani aplikaci se Sumem na zakladé hustoty (density-based spatial

clustering of applications with noise, DBSCAN) je algoritmus, ktery muze také definovat

anomalie v datovych souborech. Vyzaduje dva uzivatelem definované parametry, kterymi

jsou vzdalenost sousedstvi epsilon a minimalni pocet bodu. Pro dany bod se body ve

vzdalenosti epsilon nazyvaji sousedé tohoto bodu. Pokud je pocet sousednich bodi bodu

vétsi nez minimalni poCet bodi, nazyva se tato skupina bodi shluk. DBSCAN oznacuje

datové body jako jadrové body, hrani¢ni body a odlehlé (anomalni) body. Jadrové body

jsou ty, které maji alesponi minimalni pocet bodt ve vzdalenosti epsilon. Hranic¢ni body 1ze
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definovat jako body, které nejsou jadrovymi body, ale jsou sousedy jadrovych boda. Odlehlé

body jsou ty, které nejsou ani jadrovymi, ani hrani¢nimi body (56).
3.5 Vybér prediktoru

Vybér prediktoru (feature selection) se zaméfuje predev§im na odstranéni
neinformativnich nebo nadbytecnych prediktorti z modelu. Mnoho modelt, zejména téch
zaloZzenych na regresnich sklonech a prusecicich, odhaduje parametry pro kazdy clen
modelu. Z tohoto divodu muze pfitomnost neinformativnich proménnych zvysit nejistotu
predikci a snizit celkovou ucinnost modelu. Nékteré modely jsou piirozené€ odolné vuci
neinformativnim prediktorim. Naptiklad modely zaloZené na stromech a pravidlech, MARS
a lasso ze své podstaty provad¢ji vybér priznakt. Pokud naptiklad pfi konstrukci stromu neni
prediktor pouzit v zadném rozdéleni, je predikéni rovnice funkéné nezavisla na prediktoru

(57).

Nejjednodussi formou vybéru prvka by bylo odstranéni prvki s velmi nizkym rozptylem.
Pokud maji rysy velmi nizky rozptyl (tj. velmi blizky 0), jsou blizké konstanté, a tudiz

neptidavaji do zadného modelu viibec zadnou hodnotu (58).
3.5.1 Metody filtrovani

Filtrovaci metody vyhodnocuji prediktory pred trénovanim modelu a na zékladé€ tohoto
vyhodnoceni je do modelu vlozena podmnozina prediktori. VeétSina téchto technik je
jednorozmérna, coz znamend, ze hodnoti kazdy prediktor samostatné. V tomto piipadé
existence korelovanych prediktord umoziuje vybrat dilezité, ale nadbyte¢né prediktory.
Ziejmym dusledkem tohoto problému je, Ze je vybrano pfili§ mnoho prediktort a v dusledku

toho vznikaji problémy s kolinearitou (57).

Jako zaklad pro vybér priznaki pomoci metod filtru se bézné pouzivaji statistické miry
korelace mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi. Vybér statistickych mér je do zna¢né
miry zavisly na typech dat proménnych (59). Vzdjemny vztah, kovariance nebo asociace
mezi dvéma nebo vice proménnymi se nazyva korelace. Nezabyva se ani zménami velicin

X a'Y jednotlive, ale méfenim soucasnych zmén obou proménnych (26).

28



Pearsonuv korelacni koeficient je mirou sily linearniho vztahu mezi dvéma proménnymi a
oznaCuje se r. Muze nabyvat hodnot od +1 do -1. Hodnota 0 znamena, ze mezi obéma
proménnymi neexistuje zadny vztah. Hodnota vétsi nez 0 znamena pozitivni asociaci
Hodnota mensi nez 0 znamena negativni asociaci. Prvnim a nejdalezitéjsim krokem pied
analyzou dat pomoci Pearsonovy korelace je ovéfit, zda je vhodné tento statisticky test
pouzit:

o Predpoklad #1 - dvé proménné by mely byt méfeny na spojité urovni (tzn. jsou
meéfeny na urovni intervalu nebo pomeéru), obé proménné vSak nemusi byt méfeny
na stejné Skale.

e Predpoklad #2 - dvé proménné predstavuji parova pozorovani.

e Predpoklad #3 - méla by existovat nezavislost pfipadu.

e Predpoklad #4 - mezi dvéma proménnymi by mél existovat linearni vztah.

o Predpoklad #5 - teoreticky by obé proménné mely odpovidat dvourozmérnému
normalnimu rozdéleni, ackoli v praxi se Casto uznava, ze postaCi prosta
jednorozmérna normalita obou proménnych.

e Predpoklad #6 - méla by existovat homoskedasticita, coz znamena, ze rozptyly
podél primky nejlepsi shody zistavaji podobné.

e Predpoklad #7 - nemély by existovat zadné jednorozmérné ani vicerozmérné

odlehlé hodnoty (60).

Spearmanuv korelacni koeficient je neparametricka mira sily a sméru asociace, ktera
existuje mezi dvéma fadovymi proménnymi méfenymi alesponi na ordindlni Urovni.
Oznacuje se feckym pismenem p. Spearmanovu korelaci l1ze pouzit, pokud dvé proménné
nejsou normalné rozdéleny. Neni také prilis citliva na odlehlé hodnoty. Test se pouziva bud’
pro ordinalni proménné, nebo pro spojitd data, ktera nesplnila predpoklady nutné pro
provedeni Pearsonovy korelace. Tento koeficient musi rovnéz splnit nékolik predpokladi:
e Predpoklad #1 - proménné by mély byt méfeny na ordinalni, intervalové nebo
pomeéroveé urovni.
o Predpoklad #2 - proménné predstavuji parova pozorovani.
o Predpoklad #3 - mezi obéma proménnymi existuje monotonni vztah. Monoténni
vztah existuje, kdyz bud’ proménné spoleCné zvysuji svou hodnotu, nebo kdyz se

hodnota jedné proménné zvySuje, hodnota druhé proménné se snizuje (61).
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Jednofaktorova analyza rozptylu (The one-way analysis of variance, ANOVA) se pouziva
ke zjisténi, zda existuji statisticky vyznamné rozdily mezi primeéry dvou nebo vice
nezavislych (nesouvisejicich) skupin. Pokud mezi skupinami neni zadny vyznamny rozdil,
bude vysledek F-hodnoty ANOVA blizky 1, a proto nebude mit pfidanou hodnotu k
predikcim. Pfedpoklada hypotézu jako:
e HO: Praméry vSech skupin jsou stejné.
e HI1: Alespon jeden prumeér skupin se lisi.
Pro pouziti ANOVA musi byt splnéno 6 predpokladi:
e Predpoklad #1 - zavisla proménna by méla byt méfena na urovni intervalu nebo
poméru.
o Predpoklad #2 - nezavisla proménna by se méla skladat ze dvou nebo vice
kategoridlnich, nezavislych skupin.
e Predpoklad #3 - m¢la by existovat nezavislost pozorovani.
o Predpoklad #4 - nemély by existovat zadné vyznamné odlehlé hodnoty.
e Predpoklad #5 - zavisla proménna by méla byt pfiblizné normalné rozdélena pro
kazdou kategorii nezavislé proménné.
e Predpoklad #6 - musi existovat homogenita rozptyli. Lze ji testovat pomoci

Leveneova testu rovnosti rozptylu (62).

Chi-kvadrat test nezavislosti, oznaCovany také jako Pearsontiv chi-kvadrat test nebo chi-
kvadrat test asociace, se pouziva ke zjiSténi, zda existuje vztah mezi dvéma kategorialnimi
proménnymi. Pfedpoklady jsou nésledujici:
e Predpoklad #1 - proménné by mely byt méfeny na ordinalni nebo nominalni rovni.
e Predpoklad #2 - proménné by se mély skladat ze dvou nebo vice kategorialnich,

nezavislych skupin (63).
3.5.2 Obalové metody

Na rozdil od filtra¢nich metod pouzivaji obalové metody (wrapper methods) vykonnost
zvoleného algoritmu jako metriku, ktera pomaha pfti vybéru nejlepsi podmnoziny znakt. To
je hlavni vyhoda obalovych metod a bylo prokéazano, ze vede k vyssi prediktivni vykonnosti
nez jaké lze dosahnout pomoci filtratnich metod. Vycerpavajici prohledavani celého

prostoru moznych kombinaci znaka je vSak vypocetné neproveditelné. Proto je tieba
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definovat heuristické strategie vyhledavani v prostoru moznych podmnozin znakd (napf.
nahodné, sekvencni vyhledavani, geneticky algoritmus atd.). Na zakladé vygenerovanych
podmnozin znakl se pak natrénuje a vyhodnoti konkrétni algoritmus. Porovnaji se
klasifika¢ni vykony vygenerovanych podmnozin a podmnozina, ktera vede k nejlepSimu
vykonu, se vybere jako optimalni podmnozina. Prakticky lze zkombinovat jakoukoli

vyhledavaci strategii a klasifikacni algoritmus a vytvofit tak obalovou metodu (64).

Obalové metody jsou zavislé na pouzitém algoritmu. Proto neni zaruceno, ze vybrané znaky
zastanou optimalni i pfi pouziti jiného algoritmu. V nékterych piipadech mize pouziti
vykonnosti algoritmu jako ukazatele pro vybér znaki vést k vytvoreni podmnoziny znaka s
dobrou piesnosti v ramci trénovaciho souboru dat, ale se $patnou generalizaci na externi

soubory dat (tj. s vét§i nachylnosti k pretypovani) (65).
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4 Vlastni prace

Jednim z kritickych aspekti procesu Cisténi dat je rozpoznani a oSetfeni odlehlych hodnot —
datovych bodd, které se vyrazné odchyluji od vétSiny pozorovani. Jak bylo uvedeno v
literarni reSersi, odlehlé hodnoty mohou vznikat v disledku riznych faktort, jako jsou chyby
meéteni, zkresleni dat nebo skute¢né anomalie v procesu generovani dat. Odhaleni a feSeni
téchto odlehlych hodnot je nezbytné pro zachovani kvality analytickych modela

postavenych na konkrétnim souboru dat.

Tato studie se zaméfuje konkrétn€ na ulohu detekce vicerozmémych odlehlych hodnot
pomoci algoritmu Support Vector Machines (SVM). Cilem této prace je postavit a
vyhodnotit pfistup zalozeny na SVM pro identifikaci odlehlych hodnot v synteticky
vytvoreném souboru dat (https://zenodo.org/records/1171077).

4.1 Popis datové sady

Soubor dat pouZity v této praci je synteticky vytvoreny soubor dat ptizptisobeny pro
hodnoceni algoritmii detekce odlehlych hodnot. Obsahuje 1000 pozorovani a 10

proménnych.

Struktura souboru dat je navrzena tak, aby vykazovala rizné vzory a rozloZeni, coz
umoziuje komplexni hodnoceni. Datovy soubor navic obsahuje sloupec "outlier", ktery
oznacuje, zda je kazdé pozorovani klasifikovano jako odlehlé. Toto oznaceni usnadiuje

pouziti pfistupt ,,uceni pod dohledem® a umoziiuje vyhodnotit vykonnost algoritmu.

4.2 Exploracni analyza dat

Pted zahajenim pfipravy dat a trénovani modelu je nezbytné nejprve pochopit zakladni
strukturu a vlastnosti datové sady. Exploracni analyza dat slouzi jako nastroj k odhaleni
poznatkti a vzorcl skrytych v datech. V této ¢asti budou pouzity grafické techniky, které
budou voditkem pro vybér vhodnych metod.
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4.2.1 Jednorozmérné metody

Prvni pouzitou metodou je krabicovy graf (viz obrazek 6). Tato metoda poskytuje
grafické shrnuti distribuce numerickych dat prostfednictvim péti kliCovych statistik:

minimum, prvni kvartil, median, tfeti kvartil a maximum.
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Obrdzek 6 - Vizualizace proménnych pomoci krabicovych grafii (viastni zpracovani)

Kazda proménna se sklada z hodnot mezi 0 a 1. Proménné O, 1, 2, 3 a 9 maji median blizky
0,5 a priblizné symetrické rozdé€leni. Nejdulezitejsi informaci, kterou krabicovy graf
poskytuje, je ptitomnost odlehlych hodnot. V téchto datech nejsou zadné jednorozmérné

odlehlé hodnoty.

Dalsi metodou, ktera poskytne dopliiyjici pohled na jednotliva rozdéleni, je histogram (viz

.
obrazek 7).
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Obrdzek 7 — Vizualizace proménnych pomoct histogramii (viastni zpracovani)
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Vsechny proménné maji nesymetrické multimodalni rozd€leni kromeé posledni proménné,
ktera ma ptiblizn€ normalni rozde€leni. Tato skutecnost vylucuje pouziti statistickych

metod, které predpokladaji normalitu dat.

4.2.2 Dvourozmérné metody

Pro pochopeni vztahli mezi proménné byly pouzity bodové grafy s oznaCenymi skupinami
(modra — normdlni hodnoty, ¢ervena — odlehlé hodnoty) (viz obrazek 8). Dvojice atributi

byly vybrany na zaklade zdrojového popisu datové sady.
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Obrdzek 8 - Vizualizace dvojic proménnych pomoci bodovych grafii (viastni zpracovani)

Na zakladé vizualizaci jsou v souboru dat shluky tvofené riznymi kombinacemi
proménnych, z nichz kazdy vykazuje odlisné tvary a vlastnosti:
e Proménné 0 a 1: jsou vytvoreny dva kruhové shluky, které predstavuji symetrické

rozlozeni datovych bodl ptfipominajici soustiedné kruznice.
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e Proménné 2 a 3: objevuji se dva shluky ve tvaru palkruht, které se vyznacuji
protahlym rozlozenim pfipominajicim zakfiveni bananu.

e Proménné 4 a 5: jsou patrné tii shluky boda, které ukazuji rozptylené rozlozeni
datovych bodt s riznou hustotou.

e Proménné 6 a 7: jsou patrné dva shluky, které maji nerovnomérna rozlozeni s
riznym stupném rozptylu.

e Proménné 8 a 9: jsou patrné tfi shluky s anizotropnimi tvary, které se vyznacuji

rozlozenim protahlym podél urcitych os.

V neposledni fade je tfeba ovéfit korelaci mezi proménnymi. Cilem je zajistit, aby mezi
nezavislymi proménnymi neexistovala multikolinearita. Multikolinearitou se rozumi
ptitomnost vysokych korelaci mezi predikénimi proménnymi v regresnim modelu, coz mize
predstavovat problém pro odhad a interpretaci koeficientd. Prestoze SVM je predevsim
klasifikaéni algoritmus a neodhaduje koeficienty jako regresni modely, mize
multikolinearita negativné ovlivnit vykonnost modelu. Pokud jsou predikéni proménné
vysoce korelované, muze byt model pfili§ citlivy na malé odchylky v trénovacich datech,

coz vede ke Spatnému vykonu na dosud neznamych datech.

Vzhledem k tomu, ze data nemaji norméalni rozdéleni a mezi proménnymi neexistuji silné
linearni vztahy, neni mozné pouzit Pearsontiv korelacni koeficient. Proto bude misto toho
pouzit Spearmanuv korela¢ni koeficient. Vypoctena korelacni matice je vizualizovana

pomoci teplotni mapy (viz obrazek 9).
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Obrdzek 9 - Vizualizace korelacni matice daného souboru dat (viastni zpracovani)

e Proménné2a3,6a09, 8 a9 - maji zipornou mirnou korelaci.

e Proménné4as, 6a7,7 a8 - maji mirnou pozitivni korelaci.

e Promeénné 6 a 8 - maji vysokou pozitivni korelaci.
Odstranéni vysoce korelovanych proménnych muze byt v urCitych pfipadech spravnym
pfistupem, av§ak v daném problému byly odlehlé hodnoty zjiStény na zékladé konkrétnich
dvojic atributi, takze odstranéni proménnych pouze na zakladé jejich korelace nemusi byt
vhodné, protoze by mohlo potencialné zmenit zakladni strukturu dat a ovlivnit interpretaci

odlehlych hodnot.

4.3 Priprava dat

Faze ptipravy dat je klicovym krokem v procesu strojového uceni, kdy se nezpracovana data

transformuji a zpracovavaji tak, aby byla vhodna pro trénovani modelt a predikce.
4.3.1 Cisténi dat
Prestoze cilem této prace je detekce vicerozmérnych odlehlych hodnot, je tfeba data vycistit,

aby algoritmus strojového uceni spravné pracoval. Funguje zde koncept "garbage in, garbage

out" (smeti dovnitf, smeti ven), podle kterého chybné vstupy vedou k chybnym vystupim.
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Jak bylouvedeno v literarni resersi, €iSténi dat zahrnuje identifikaci a zpracovani chybéjicich

hodnot, odlehlych hodnot a chyb v souboru dat.

Predlozeny soubor dat neobsahuje zadné chybéjici (viz obrazek 10) ani jednorozmérné

odlehlé hodnoty (viz obrazek 6).

df.isna().sum()

(%] 2}
1

2 2}
3 2}
4 %]
5 0
6 2}
7 %]
8 0
9 2}
outlier 0
dtype: int64

Obrdzek 10 - Ukdzka kddu pro kontrolu chybéjicich hodnot (viastni zpracovani)

4.3.2 Vybér prediktoru a deklarace cilové proménné

Pro experimentalni ucely budou trénovany modely s riznymi sadami proménnych, aby bylo
mozné vyhodnotit odolnost modelt vii¢i zménam ve vybéru prediktort (viz obrazek 11).

# feature vector without target variable
X1 = df.drop(['outlier'], axis=1)

# feature vector without target variable and variable "6"
X2 = df.drop(['outlier', '6'], axis=1)

# isolation of target variable
y = df['target_class']

Obrdzek 11 - Ukdzka kddu pro vybér prediktorit a deklaraci cilové proménné (viastni
Zpracovdni)

e Prvni soubor (X1) se sklada ze vSech proménnych kromé cilové proménné
("outlier").

e Druhy soubor (X2) se sklada ze vSech proménnych kromé cilové proménné a
proménné "6", ktera je predmétem vysoké korelace s jinou prediktivni proménnou.

e y predstavuje izolovanou cilovou proménnou.
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4.3.3 Rozdéleni dat do trénovaci a testovaci sady

Hlavnim uc¢elem rozdéleni na trénovaci a testovaci sady je vyhodnotit vykonnost modelu
strojového uceni na datech, se kterymi se model béhem trénovani nesetkal. Trénovanim
modelu na jedné podmnoziné dat a jeho testovanim na jiné podmnoziné je mozné posoudit,

jak dobfe model zobecitiuje na nova, dosud neznama data.

Pro zajisténi reprodukovatelnosti vysledkt je parametr random_state nastaven na hodnotu
0. Tim je zajisténo, ze pii kazdém spusténi kodu bude pouzito stejné nahodné rozdéleni, coz
usnadni konzistenci procesu vyhodnocovani. Navic, soubor dat je rozd€len na trénovaci a
testovaci mnozinu s pouzitim poméru 7:3 (viz obrazek 12).

from sklearn.model_selection import train_test_split

# train-test split based on feature selection
X1_train, X1_test, yl_train, yl_test = train_test_split(X1, y, test_size

= a)
X2_train, X2_test, y2_train, y2_test = train_test_split(X2, y, test_size

)

, random_state
, random_state

ww

0.
0.

Obrdzek 12 - Ukazka kodu pro rozdélent train-test (vlastni zpracovdni)

4.4 Trénovani modelu SVM

Support Vector Machine (zkracené SVM) je jednim z vykonnych algoritmu strojového uceni
pro ucely klasifikace, regrese a detekce odlehlych hodnot. Klasifikator SVM vytvati model,
ktery pfitazuje datové body k jedné z danych kategorii. Lze jej tedy povazovat za

nepravdépodobnostni binarni linedrni klasifikator.

Kromé provadéni linearni klasifikace mize SVM efektivné provadét nelinearni klasifikaci
pomoci triku s jadrem, ktery implicitné zobrazuje vstupy do prostort rysu s vyssi dimenzi,
kde jsou data oddélitelna. Jinymi slovy prevadi nelinearni odd¢litelné problémy na linearni

oddélitelné problémy tim, ze k nim ptidava dalsi dimenze.

V kontextu SVM existuji 4 jadra — linearni jadro, polynomialni jadro, jadro RBF a

sigmoidni jadro.
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4.4.1 Standardni hyperparametry

Nejprve bude natrénovan SVM s vychozimi hyperparametry, ktery bude slouzit jako

referen¢ni model.

Jak bylo uvedeno v kapitole 4.4.2, model bude vycvicen na riznych sadach proménnych,
aby bylo mozné vybrat nejvykonnéjsi sadu predikénich rysu.

# import SVC classifier
from sklearn.svm import SVC

# import metrics to compute accuracy
from sklearn.metrics import accuracy_score

# classifiers with default hyperparameters
svc_default_1 = SVC()
svc_default_2 = SVC()

# fit classifiers to training sets
svc_default_1.fit(X1_train, y1_train)

svc_default_2.fit(X2_train, y2_train)

# make predictions on test sets
y_pred_l=svc_default_l.predict(X1_test)
y_pred_2=svc_default_2.predict(X2_test)

# compute and print accuracy scores
print('Model accuracy score with default hyperparameters for the first feature vector: {@:0.4f}'. format(accuracy_score(yl_test, y_pred_1)))
print('Model accuracy score with default hyperparameters for the second feature vector: {0:0.4f}'. format(accuracy_score(y2_test, y_pred_2)))

Model accuracy score with default hyperparameters for the first feature vector: 0.9467
Model accuracy score with default hyperparameters for the second feature vector: 0.9333

Obrdzek 13 - Ukdzka kodu pro trénovdni a vyhodnoceni modelu s vychozimi
hyperparametry (vlastni zpracovadni)

I kdyZ rozdil ve skore presnosti neni velky (1,3 %), ukazuje, ze kompletni sada rysa vede k

lepSim ptfedpovédim (viz obrazek 13). Pro dal§i kroky se tedy bude pouzivat kompletni sada

rysu.
4.4.2 Optimalizace hyperparametru

Optimalizace hyperparametrd, Casto provadéna pomoci technik, jako je GridSearch, je
proces presnéjSiho nastaveni hyperparametri modelu strojového uceni za ucelem
optimalizace jeho vykonu. GridSearch zahrnuje nésledujici kroky (viz obrdzek 14):

e Definovani miizky hodnot hyperparametrti, ve které se ma vyhledavat.

e Trénovani modelu pomoci kazdé kombinace hyperparametrt.

e Vyhodnoceni vykonu modelu pomoci kiizové validace.

e Vybér kombinace hyperparametra, ktera vede k nejlepS§imu vykonu.
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# import GridSearchCV
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

# import SVC classifier
from sklearn.svm import SVC

# instantiate classifier with default hyperparameters with kernel=rbf, C=1.0 and gamma=auto
svc = SVC()

# declare parameters for hyperparameter tuning

parameters = [ {'C':[1, 10, 100, 1000], 'kernel':['linear']},
{'C':[1, 10, 100, 1000], 'kernel':['rbf'], ‘'gamma':[0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6
{'C':[1, 10, 100, 1000], 'kernel':['poly'l, 'degree': [2,3,4] ,'gamma':[0.01,0.0

[N

’
2,

grid_search = GridSearchCV(estimator = svc,
param_grid = parameters,
scoring = 'accuracy',
cv =5,
verbose=0)

grid_search.fit(X1_train, yl_train)

Obrazek 14 - Ukadzka kodu pro implementaci GridSearch (vlastni zpracovdni)

Na zakladé€ vyhledavani GridSearch byly nalezeny nasledujici hyperparametry:
e kernel — RBF.
e C-1000.
e gama-—0,l.
Tato kombinace hyperparametri dosahla presnosti 0,9714, coz je o 2,47 % vice nez

referen¢ni model (viz obrazek 15).

# best score achieved during the GridSearchCV
print('GridSearch CV best score : {:.4f}\n\n'.format(grid_search.best_score_))

# print parameters that give the best results
print('Parameters that give the best results :','\n\n', (grid_search.best_params_))

GridSearch CV best score : 0.9714

Parameters that give the best results :

{'C': 1000, 'gamma': 0.1, 'kernel': 'rbf'}

Obrdzek 15 - Ukdzka kddu pro prehled nejlepSich hyperparametrit a jejich skore (viasmni
zpracovdni)
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S Vysledky a diskuse

Na zakladé vySe uvedené analyzy lze konstatovat, ze presnost klasifikacniho modelu je
pfimérend. Jelikoz je vSak soubor dat nevyvazeny (pomér tiid je 10:1), pfesnost neni
vhodnym méfitkem pro vyjadieni prediktivniho vykonu. Proto je tfeba prozkoumat
alternativni metriky, které poskytnou lepsi voditko pii vybéru model. Predmétem zajmu je
zejména zakladni rozdéleni hodnot a typ chyb, kterych se klasifikator dopousti. Jednou z
takovych metrik pro analyzu vykonnosti modelu v problému nevyvazenych tfid je matice

zamén.
5.1 Matice zamén

Matice zdmeény je nastroj pro shrnuti vykonnosti klasifikaéniho algoritmu. Poskytuje jasny
obraz o vykonnosti klasifikacniho modelu a typech chyb, které model produkuje. Spravné a
nespravné predpovedi jsou rozdéleny podle jednotlivych kategorii:
¢ Skutecné pozitivni (True Positive, TP) - pocet spravné identifikovanych pozitivnich
piipada.
o Skutecné negativni (True Negative, TN) - pocet spravné identifikovanych
negativnich pfipadi.
o FaleSné pozitivni (False Positive, FP) - pfipady, kdy model nespravné predpovida
pozitivni tfidu, zatimco skutecna tfida je negativni. Oznacuje se také jako chyba typu
1.
o FaleSné negativni (False Negative, FN) - pfipady, kdy model nespravné piredpovida
negativni tfidu, zatimco skutecna tfida je pozitivni. Oznacuje se také jako chyba typu

2.
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Obrdzek 16 - Vizualizace matice zamén daného souboru dat (vlastni zpracovdni)

Vytrénovany model ma nasledujici predpovédi (viz obrazek 16):
e spravné piredpoveédél 263 piipadt jako normalni hodnoty.
e spravné predpoveédél 29 pripadua jako odlehlé hodnoty.
e neprovedl zadné chybné kladné predpoveédi.
e nespravné predpovédél 8 pripadi jako odlehlé hodnoty, i kdyz se ve skuteCnosti

jednalo o normélni hodnoty.

Na zékladé€ téchto informaci lze vypocitat nasledujici metriky, které umozni hlubsi
pochopeni vykonnosti modelu:

e Accuracy (spravnost)

e Precision (pfesnost)

e Sensitivity (citlivost)

e Specificity (urCitost)
5.1.1 Spravnost

Spravnost méfi celkovou spravnost predpoveédi modelu. V tomto kontextu presnost odrazi
podil spravné identifikovanych normalnich hodnot a spravné identifikovanych odlehlych

hodnot mezi vSemi pfipady. Spravnost natrénovaného modelu je 97,33 % (viz obrazek
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17). Vysokd spravnost naznacuje, ze model ufinné rozliSuje mezi normalnimi daty a
odlehlymi hodnotami.
classification_accuracy = (TP + TN) / float(TP + TN + FP + FN)

print('Classification accuracy : {0:0.4f}'.format(classification_accuracy))

Classification accuracy : 0.9733

Obrdzek 17 - Ukdzka kddu pro vypocet spravnosti (viastni zpracovani)

5.1.2 Presnost

Presnost méti podil skutecnych normalnich hodnot mezi vSemi ptipady predpovézenymi
modelem jako normdlni. Jinymi slovy, hodnoti schopnost modelu vyhnout se chybné
klasifikaci odlehlych hodnot jako normélnich dat. PFesnost natrénovaného modelu je 100
% (viz obrazek 18). Vysoka piesnost znamena, ze model ma nizkou miru fale$né pozitivnich

vysledkt, coz minimalizuje chybnou identifikaci odlehlych hodnot.

precision = TP / float(TP + FP)
print('Precision : {0:0.4f}'.format(precision))

Precision : 1.0000

Obrdzek 18 - Ukazka kddu pro vypocet prresnosti (vilasini zpracovani)

5.1.3 Citlivost

Citlivost meéti podil skutenych normalnich hodnot, které byly modelem spravné
predpovézeny jako normalni, mezi vSemi skuteCnymi normalnimi hodnotami. Odrazi
schopnost modelu efektivné detekovat normalni hodnoty dat pfi minimalizaci falesné
negativnich hodnot (odlehlych hodnot chybné klasifikovanych jako normalni data).

Citlivost natrénovaného modelu je 97,05 % (viz obrazek 19).

sensitivity = TP / float(TP + FN)

print('Sensitivity : {0:0.4f}'.format(sensitivity))
Sensitivity : 0.9705

Obrdzek 19 - Ukdzka kddu pro vypocet citlivosti (viasti zpracovani)
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5.1.4 Urditost

Urcitost meéfi podil skuteCnych odlehlych hodnot, které byly modelem spravné
predpovézeny jako odlehlé hodnoty, mezi vSemi skuteCnymi odlehlymi hodnotami. V tomto
kontextu urcitost odrazi schopnost modelu presné identifikovat odlehlé hodnoty, aniz by
normalni hodnoty byly nespravné klasifikovany jako odlehlé (minimalizuje fale§n€ pozitivni

vysledky). Urcitost natrénovaného modelu je 100 % (viz. obrazek 20).

specificity = TN / (TN + FP)
print('Specificity : {0:0.4f}'.format(specificity))
Specificity : 1.0000

Obrdzek 20 - Ukdzka kddu pro vypocet urcitosti (vliasti zpracovani)
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6 Zavér

Tato prace se zabyvala moznostmi CiSténi dat pomoci technik strojového uceni se zaméfenim
na detekci vicerozmérnych odlehlych hodnot. Na zakladé uvedenych cila tato prace uspeésné
dosahla svého hlavniho cile, kterym byla analyza moznosti Cisténi dat pomoci strojového
uceni a vyhodnoceni vhodnosti zvoleného feseni na vybraném souboru dat. Dil¢i cile, mezi
n¢z patfila analyza dostupnych feSeni pro CiSténi dat, posouzeni potencialu strojového uceni
a implementace konkrétniho feSeni na testovaci sad¢ dat, byly efektivné splnény. Vysledky
ukazuji, ze pristupy strojového uceni, zejména detekce odlehlych hodnot zalozené na SVM,

jsou perspektivni pro automatizaci a zvyseni efektivity procesu Cisténi dat.

Je vsak dulezité si uvédomit zji§téna omezeni. Metoda pouzita v této studii explicitné
neurCuje, které konkrétni atributy pfispivaji k odlehlosti pozorovani. Tento nedostatek
informaci o konkrétnich atributech mize predstavovat problém pii pochopeni zakladnich
pfi¢in odlehlych hodnot. V neposledni fad€ je nezbytné si uvédomit, ze detekce odlehlych
hodnot je ze své podstaty subjektivni a zdvisld na kontextu. Odlehlé hodnoty mohou
predstavovat nejen potencialni chyby, ale také skute¢né a smysluplné datové body, které se
odchyluji od vétSiny datového souboru z raznych legitimnich davodd, jako jsou vzacné
udalosti nebo vyjimecné charakteristiky. Vysledky detekce odlehlych hodnot je proto tfeba

interpretovat opatrné a ovéfit je dalSimi analyzami a odbornym posouzenim.

Zavérem lze fici, ze ackoli detekce odlehlych hodnot zalozend na SVM nabizi perspektivni
pristup k Cisténi dat, je nezbytné si uvédomit a fesit zminéna omezeni. Budouci vyzkumné
cesty by se mély zaméfit na vyvoj interpretovatelnéjSich technik detekce odlehlych hodnot
ana integraci informaci specifickych pro jednotlivé atributy s cilem zvysit ucinnost procesu

¢isténi dat.
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