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Pokyny pro vypracovani

Typickym uvodnim krokem pfi seznamovani se s novym datasetem je zevrubna
explorace. Je nutné ziskat pfedstavu o rozdéleni jednotlivych velicin, podilu chybéjicich
hodnot, potencidlnich odlehlych i pretizenych hodnotach, korelovanosti veli¢in apod.
Zpravidla to znamend provést celou fadu repetitivnich Gkon(@. Radu z nich Ize nicméné&
pomeérné dobfe automatizovat. Slibnym nastrojem na tomto poli je knihovna Pandas
Profiling pro Python. S jeji pomoci Ize velmi snadno vytvofit report shrnujici vSe vyse
uvedené.

Casto, kdy? je na zakladé datasetu provadéna binarni klasifikace, by bylo velmi uzite¢né
sledovat popsané statistiky zvlast na kazdé ze subpopulaci. Zjisténé rozdily by uzivateli
pomohly identifikovat, na které z veliin by se mél pfi statistické m modelovani zamérit
pfednostné. To bohuzel knihovna Pandas Profiling neumoznuje.

Cilem prace je navrhnout a implementovat rozSifeni zminéné knihovny, kterd by zlepsila
jeji pouzitelnost na analyzu dataset( pri binarni klasifikaci. Po provedeni reSerse
vhodnych metod student:

1. Pro jednotlivé typy vstupnich veli¢in (numerické, kategorialni, binarni) navrhne vhodné
popisné statistiky a grafy, srovnavajici jejich rozdéleni v subpopulacich dle cilové
proménné.

2.Bude se zabyvat pfitomnosti chybéjicich pozorovani a jejich pfipadnym vztahem k
cilové proménné.

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungovd, Ph.D. dne 14. unora 2023 v Praze.
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3. Na zdkladé jednotlivych veliin se pokusi identifikovat subpopulace s vyrazné odliSnou
prevalenci cilové proménné.

4. Pfi zkoumani veli¢in navrhne vhodnou transformaci vzhledem k zamyslenému uziti pro
statistické modelovani.

Ziskané informace bude student jednak prezentovat uzivateli zpiisobem obvyklym ve
zvoleném frameworku. Jednak na jejich zakladé postavi referencni model, ktery poskytne
uzivateli zakladni pfedstavu o predikovatelnosti cilové promé&nné a pfinosu jednotlivych
veli¢in. Pouzitelnost a pfinosnost svého rozsifeni demonstruje na datasetu titanik a
pfipadné na dalSim vhodném datasetu.

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 14. iinora 2023 v Praze.
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Abstrakt

Prace se zabyva automatickou exploraci dat s binarni klasifikaci. Je provedena reserse jiz exis-
tujicich feseni pro automatickou exploraci dat. Dale jsou prozkoumény statistické testy a metody
vhodné pro testovani zavislosti dvou proménnych. Jsou zde také prozkoumény vhodné moznosti
vizualizaci rozlozeni dat. V dalsi ¢asti je navrzeno rozsireni do knihovny Pandas Profiling, ktera
byla vybrana v resersi. Rozsifeni se specializuje na binarni klasifikaci. Rozsifeni obsahuje grafy
a statistiky reprezentujici zavislost sloupcii na cilové proménné, vizualizaci zavislosti chybéjicich
hodnot na cilové proménné, navrzené transformace sloupciu a trénovani vychoziho modelu pro kla-
sifikaci cilové proménné.

Na zakladé navrhu bylo implementovano rozsiteni knihovny Pandas Profiling, které urychli
exploraci dat s binarni klasifikaci.

Klicova slova rozsifeni knihovny, knihovna Pandas Profiling, automatickd explorace dat,
binarni klasifikace, datascience komunita, Python

Abstract

This work deals with automatic data exploration with binary classification. A search of already
existing solutions for automatic data exploration is performed. Furthermore, statistical tests
and methods suitable for testing the dependence of two variables are investigated. Suitable op-
tions for data distribution visualizations are also explored. In the next section, an extension
to the Pandas Profiling library selected in the search is proposed. The extension specializes
in binary classification. The extension includes graphs and statistics representing the dependency
of columns on the target variable, visualization of the dependency of missing values on the target
variable, proposed column transformations and training of the default model for target variable
classification.

Based on the design, an extension to the Pandas Profiling library was implemented to speed
up data exploration with binary classification.

Keywords library extension, Pandas Profiling, automatic exploration, binary classification,
datascience community, Python
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Uvod

Nutnym tvodnim krokem pii seznamovani se s novou datovou sadou je explorace dat. Je nutné
ziskat predstavu o rozdéleni jednotlivych veli¢in, podilu chybéjicich hodnot, potencidlnich od-
lehlych ¢i pretizenych hodnotach, korelovanosti veli¢in apod. Zpravidla to znamena provést ce-
lou fadu repetitivnich tkont pro kazdou veli¢inu zvlast. Spoustu z téchto tikondi lze nicméné
jednoduse automatizovat. Slibnym ndstrojem na tomto poli je knihovna Pandas Profiling [1]
pro programovac{ jazyk Python [2]. S jeji pomoci lze velmi snadno vytvorit report shrnujici
vSe vyse uvedené. Pomoci knihovny je mozné vytvorit ‘Hypertext Markup Language (HTML)‘
report s popisnymi statistikami a vizualizacemi pro jednotlivé sloupce. V mnoha projektech
se objevuji data s binarni klasifikaci, které by pri exploraci potfebovali jiné statistické me-
tody, nez data bez binarni klasifikace. Pandas Profiling se specializuje na obecnou exploraci
dat a vytvareni reportt nad binarni klasifikaci momentalné nepodporuje. Prikladem binarni kla-
sifikace jsou napiiklad data z bankovniho sektoru, kde je tfeba odhadnout, zda zdkaznik splati,
¢i nesplati avér, pokud mu bude poskytnut. Dalsim prikladem binarni klasifikace muze byt de-
tekce podvodnych transakci platebni kartou. Nebo napiiklad predpovéd, zda bude mit letadlo
zpozdéni. Pro datové sady s binarni klasifikaci by bylo velmi uzitecné sledovat popsané statistiky
zv145t na kazdé ze subpopulaci. Zjisténé rozdily by pak uzivateli pomohly identifikovat, na které
z veli¢in by se mél pii statistickém modelovani zamérit prednostné. S motivaci automatizovat
exploraci dat s binarni klasifikaci vzniklo téma této bakalarské prace.

Jednim z cili teoretické ¢asti prace je vytvorit resersi jiz existujicich feseni pro automatickou
exploraci dat. Déle je treba zjistit, kterd z prozkoumanych reseni umi pracovat s binarni kla-
sifikaci. Dal$im cilem je prozkouméni statistickych metod pro vysvétleni a zobrazeni zavislosti
dvou proménnych. Z téchto metod jsou vybrany metody, které danou zavislost nejlépe vystihuji
a nasledné jsou pouzity pfi implementaci.

Cilem praktické casti prace je vytvorit rozsiteni do verejné knihovny Pandas Profiling, které
pridé funkcionalitu pro analyzu datovych sad pfi binarni klasifikaci. Rozsiteni se skldada ze ctyr
¢asti. V prvni ¢asti jsou pro jednotlivé typy vstupnich veli¢in (numerickd, kategoridlni, textova)
navrzeny a implementovany popisné statistiky a grafy srovnévajici jejich rozdéleni v subpopu-
lacich dle cilové proménné. Druhd ¢ést se zabyvéa problematikou chybéjicich hodnot a jejich
pripadny vztah k cilové proménné. Jsou implementovany vhodné statistické testy pro hledani
zavislosti mezi chybéjicimi hodnotami a cilovou proménou. TTeti ¢ast je zamérena na transfor-
mace proménnych. Jsou navrzeny transformace pro numerické, kategorické a textové veliciny,
které by mohly mit pozitivni vliv na kvalitu dat. Ctvrta &st praktické ¢asti je zamérena na vy-
tvoreni prediktivniho modelu pro klasifikaci cilové proménné. Model musi byt dostatecné ro-
bustni, aby bez problému zpracoval vSechny typy proménnych. Model bude ohodnocen pomoci
standardnich metrik: accuracy, precision, recall a fi1-score.

Bakalarské prace se skldada ze ¢tyt kapitol. Prvni kapitola je zaméfena na resersi existujicich
feseni pro automatickou exploraci dat. Ve druhé kapitole jsou prozkoumaény statistické metody,



Uvod

které se zabyvaji porovnanim a testovanim dvou subpopulaci. Statistické metody jsou pro-
zkoumany pro numerické, kategorické a binarni veli¢iny. Cast druhé kapitoly je dale vénovana
vizualizacim. U jednotlivych vizualizaci jsou porovnany jejich vyhody a nevyhody. Treti kapitola
je zamérena na navrh uprav knihovny. Je zde vysvétleno, jaké statistické testy a metody byly
pouzity a co vsSe je v knihovné zménéno. Ctvrté kapitola je vénovana praktické ¢asti bakalarské
prace, do niz patii samotnd implementace rozsiteni.



Kapitola 1

Reserse

Tato kapitola je zamérena na resersi existujicich reseni pro automatickou exploraci dat. V da-
tascience komunité jsou nejcastéji pouZiviny programovact jazyky Python J@J/ a R ﬁ/ Z tohoto
duvodu bude reserse omezena pouze na knihovny napsané v jazyce Python. Pro ukdzky je zvo-
lena datovd sada Titanik. Datovou sadu je mozné stahnout ze zdroje .

1.1 Pandas

Pandas E] je nejrozsitenéjsi knihovnou pro praci s daty v jazyce Python. Umoznuje ulozit dato-
vou sadu do objektu DataFrame () a dale s ni provadét transformace, filtrovani atd. Objekt typu
DataFrame () mé implementovanou metodu describe (), kterd vygeneruje tabulku se zakladnimi
informacemi o jednotlivych proménnych, jako je poc¢et hodnot, prumérnd hodnota, smérodatna
odchylka, minimalni a maximalni hodnota a hodnoty pro jednotlivé kvartily. Metoda pracuje
pouze s Ciselnymi velicinami, textové a kategorialni veli¢iny do tabulky nezahrnuje. Metoda nema
moZnost vytvofit tabulku nad binarni klasifikaci. Jedinou moznosti je provést describe () zvIast
pro obé subpopulace dle zadané binarni klasifikace a vzniklé tabulky nasledné manualné porov-
nat. Dalsi nevyhodou metody describe () je komplikovanda orientace v tabulce pii vyssim poctu

proménnych. Piiklad pouziti metody na ukdzkové sadé se nachdzi na obrazku|1.1.

PassengerId

count 891.000000
mean 446.000000
std 257.353842
min 1.000000
25% 223.500000
50% 446.000000
75% 668.500000

max §91.000000

Survived
891.000000
0.383838
0.486592
0.000000
0.000000
0.000000
1.000000

1.000000

Pclass
8§91.000000
2.308642
0.836071
1.000000
2.000000
3.000000
3.000000

3.000000

Age
714.000000
29.699118
14.526497
0.420000
20.125000
28.000000
38.000000

80.000000

Sibsp
891.000000
0.523008
1.102743
0.000000
0.000000
0.000000
1.000000

8.000000

B Obrazek 1.1 Ukizka metody pandas describe na datové sadé Titanik.

Paxch
§91.000000
0.381594
0.806057
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

6.000000

Fare

891.000000

32.204208

49.693429

0.000000

7.910400

14.454200

31.000000

512.329200
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1.2 D-tale

D-tale [6] je knihovnou pro exploraci dat s jednoduchym uzivatelskym rozhranim v Pythonu.
Pro vytvoreni reportu staci spustit jednoradkovy piikaz dtale.show(df) s datovou sadou jako
parametrem. Tento pifkaz zobrazi tabulku, kterd se nachdzi na obrazku 1.2. Tabulka na prvni
pohled pripomind tabulku Microsoft Excel. Lze v ni barevné oznacit sloupce, pripnout sloupce
dilezité a schovat sloupce nepotiebné, nahradit hodnoty ve sloupci jinymi, zménit typ sloupce,
smazat nebo zobrazit duplicity v datech, vizualizovat data ve sloupci pomoci box plotu, his-
togramu, ¢i ‘Quantile—quantile plot (Q-Q plot). Knihovna umi pro kazdy graf, ktery vykresli,
vratit zdrojovy kéd. Jednou z dalsich moznosti je sekce describe, ktera umoznuje vykreslit kom-
plexnéjsi grafy. Nachézi se zde i moznost vybrat pro histogram sloupec cilové proménné, podle
kterého je graf rozdélen. D-Tale je nastroj usnadnujici manudalni exploraci dat. Nejednd se tedy
o automatickou exploraci dat. Demo knihovny je k dispozici v m

DP-THE Actions Visualize Highlight Settings
>

- Passengerld: Survived: Pclass! Name H Sex ! Age ! Sibsp! Pz
0 1 0 3 Braund, Mr. Owen Harris male 22.00 1
1 2 1 1 Cumings, Mrs. John Bradley (Flerence Briggs Thayer) female  38.00 1
2 3 1 3 Heikkinen, Miss. Laina female  26.00 0
3 4 1 1 Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel) female  35.00 1
4 5 0 3 Allen, Mr. William Henry male  35.00 0
5 6 0 3 Moran, Mr. James male nan 0
6 7 0 1 McCarthy, Mr. Timothy J male  54.00 0
7 8 0 3 Palsson, Master. Gosta Leonard male 2.00 3
8 9 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth Vilhelmina Berg) female 7.00 1]
9 10 1 2 Nasser, Mrs. Nicholas (Adele Achem) female 14.00 1
10 n 1 3 Sandstrom, Miss. Marguerite Rut female 4.00 1
" 12 1 1 Bonnell, Miss. Elizabeth female  58.00 0
12 13 1] 3 Saundercock, Mr. William Henry male  20.00 1]
13 14 0 3 Andersson, Mr. Anders Johan male  39.00 1
14 15 [i] 3  \estrom, Miss. Hulda Amanda Adolfina female 14.00 [i]

15 1% 1 2 Hewlett, Mrs. (Mary D Kingcome) female  55.00 0 -

B Obrazek 1.2 Ukazka knihovny D-tale na datové sadé Titanik.

1.3 Pandas Profiling

Knihovna Pandas Profiling m, kterd byla na zacatku ledna roku 2023 prejmenovana na ydata
proﬁlingg, patii mezi nejrozsitenéjsi knihovny pro automatickou exploraci dat v datascience
komunité. Z duvodu popularity této knihovny a z divodu, Ze tato knihovna byla néasledné
vybrana pro implementaci rozsifen{ v ramci této prace, je ji v reSersi vénovana veétsi pozor-
nost nez predchozim knihovnam. Pandas Profiling umozinuje vytvorit HTML report. Report vy-
tvoreny pomoci Pandas Profiling knihovny ma nasledujici ¢asti: prehled, proménné, interakce
proménnych, korelace, chybéjici hodnoty a vzorek dat.

Prvni sekce reportu je pojmenovéna Pfehled. Obsahuje tfi podsekce: Piehled (Overview),
Upozornéni (Alerts) a Informace o reportu (Reproduction). Ukazka této sekce reportu se nachézi
na obrazku[1.3.

V podsekci Prehled jsou zobrazeny statistiky datového souboru, mezi které patri: pocet
sloupcti, pocet radkt, pocet chybéjicich hodnot a pocet duplicitnich hodnot. Déle se zde nachazi
prehled datovych typu vyskytujicich se v datové sadé a jejich zastoupeni.

ID4le v textu bude pouzit pouze ndzev Pandas Profiling.



Pandas Profiling

V podsekci Upozornéni se nachézi prehled dulezitych vlastnosti jednotlivych sloupcu. Vlast-
nosti, které Pandas Profiling zahrnuje mezi upozornéni jsou: vysokd korelace mezi dvéma ¢i vice
sloupci, vysoka kardinalita dat, pocet chybéjicich hodnot, rovnomérné rozdéleni dat a upozornéni
na vyskyt nulovych hodnot. Pomoci této sekce je mozné ziskat rychly prehled o potencidlné
dilezitych ¢i problematickych sloupcich v datech.

V podsekci Informace o reportu se nachdzi datum a Cas vygenerovani reportu, informace
o tom, jak dlouho generovani trvalo a verze pouzité knihovny Pandas Profiling. V této sekci
se také nachdzi moznost stazeni konfiguracniho souboru, ktery byl pouzit pfi vytvoreni reportu.

Overview

Alerts €3 Reproduction
Dataset statistics Variable types
Number of variables 12 Numeric 5
Number of observations 891 Categorical 7
Missing cells 866
Missing cells (%) 8.1%
Duplicate rows 0
Duplicate rows (%6) 0.0%
Total size in memory 315.0KiB
Average record size in memory 362.1B

B Obrazek 1.3 Ukazka knihovny Pandas Profiling — Pfehled

Druh4 sekce reportu je vénovana jednotlivym proménnym (sloupctim z datové sady). Pro kaz-
dou proménnou je zobrazen jeji datovy typ a prehled vybranych popisnych statistik a vizualizace
dat. Déle je mozné zobrazit podrobnéjsi informace o proménné. Informace a vizualizace proménné
se lisi dle datového typu proménné. Pozornost je vénovana pouze numerickym a kategoridlnim
veli¢indm. Textové veli¢iny knihovna Pandas Profiling v dobé psani prace nepodporuje a ostatni
podporované datové typy jsou specialni piipady kategoridlnich veli¢in.

U kategoridlnich veli¢in je zobrazen pocet unikétnich hodnot a pocet chybéjicich hodnot. K vi-
zualizaci dat je pouzit barplot se zastoupenim jednotlivych tiid. V podrobnéjsich informacich jsou
zobrazeny statistiky kategorii, jako je prumérnd, minimalni a maximalni délka nazvu kategorie,
celkovy pocet znakl a zastoupeni jednotlivych kategorii v datech. V podrobnéjsich informacich
se také nachézi informace o zastoupeni jednotlivych slov a znakt.

U numerickych veli¢in jsou zobrazeny nasledujici popisné statistiky: pocet unikatnich hodnot
a pocet chybéjicich hodnot, priumérna, minimalni a maximalni hodnota, poc¢et nulovych hodnot
a zastoupeni negativnich hodnot v datech. K vizualizaci numerickych veli¢in je pouzit histo-
gram. V podrobnéjsich informacich se nachazeji hodnoty pro 5. a 95. percentil, hodnoty prvniho
a tfetiho kvartilu, medidnova hodnota, rozsah hodnot ve sloupci, mezikvartilové rozpéti (rozdil
mezi tfetim a prvnim kvantilem), hodnoty pro standardni odchylku a rozptyl a soucet vsech hod-
not. Déle se zde nachdazi sekce pro hodnoty s nejvétsim zastoupenim a sekce pro extrémni hod-
noty s prehledem nékolika nejvyssich a nékolika nejnizsich hodnot. Ukdzka numerické proménné
v Pandas Profiling reportu se nachdzi na obrazku 1.4.

Ve tfeti sekci reportu se nachazeji interakce mezi jednotlivymi proménnymi. Tato sekce ob-
sahuje korelaéni diagram (scatter plot) pro zobrazeni zdvislosti mezi ¢iselngmi proménnymi.
V diagramu chybi kategorialni veli¢iny.

Ctvrté sekee se vénuje korelacim. Pandas Profiling pracuje s riznymi metodami pro vypocet
korelace. Mezi podporované metody patii Spearmanova, Pearsonova, Kendallova a Cramerova

(9}
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Survived
Categorical
Distinct 2 o [
1
Distinct (%) 0.2%
Missing 0
Missing (%) 0.0%
Memory size 50.6 KiB
More details
Overview Categories Words Characters
Length Characters and Unicode Unique Sample
Max length 1 Total characters 891 Unique 0 1st row 0
Median length 1 Distinct characters 2 Unique (%) 0.0% 2nd row 1
Mean length 1 Distinct categories 1 o 3rd row 1
Min length 1 Distinct scripts 1 o 4th row 1
Distinct blocks 1 o 5th row 0
The Unicode Standard assigns character

properties to each code point, which can
be used to analyse textual variables

B Obrazek 1.4 Ukdzka knihovny Pandas Profiling — Popis promé&nné pieziti v ukdzkové datové sadé.

korelace. P1i vytvareni reportu je mozné nastavit, které korelace budou vygenerovany a které
nikoliv.

Péta sekce se vénuje chybéjicim hodnotam v datech. Obsahuje prehled o tom, kolik validnich
hodnot se nachézi v jednotlivych sloupcich, a také korela¢ni matice vypovidajici o tom, jak moc
na sobé chybéjici hodnoty u jednotlivych proménnych zavisi.

Posledni sekce reportu obsahuje vzorek dat, kde je zobrazeno N prvnich a N poslednich radkt
z datové sady.

Jedna z vyhod knihovny Pandas Profiling je také moznost prizpusobit si vygenerovany report
pomoci konfigura¢niho souboru. Je mozné upravit vzhled reportu, ale také nastavit, které sekce
reportu budou zobrazeny a které ne.

Ukéazka vytvoreného reportu pomoci knihovny Pandas Profiling na datové sadé Titanik
se nachdzi zde [8].

1.4 DataPrep

Knihovna DataPrep @ obsahuje tii moduly. Pro automatickou exploraci dat je relevantni pouze
modul \Exploratory Data Analysis (EDA). Tento modul obsahuje funkce pro generovani reportu
a jednotlivych grafi. Pomoci funkce create_report () 1ze vytvorit HTML|report. Report vygene-
rovany pomoci DataPrep knihovny je podobny reportu z knihovny Pandas Profiling. Sklada se do-
konce ze stejnych sekci: prehled, proménné, interakce, korelace a chybéjici hodnoty. Rozdily mezi
Pandas Profiling reportem a DataPrep reportem jsou z pohledu uzivatele minimalni. Je poznat,
ze se knihovny vzdjemné inspirovaly feSenim nékterych vizualizaci (porovnani prehledu reportu
DataPrep@ a Pandas Profilingu @) Sekce proménnych je také podobnd, (viz porovnéni sekce
proménné v reportu Dataprep W a sekce proménné v reportu Pandas Profiling ’ﬁ) .

Vyhodou oproti knihovné Pandas Profiling, je moznost extrahovat jednotlivé ¢asti reportu
pomoci nésledujicich funkci: Funkce plot() umoznuje vice funkcionalit, dle vstupnich para-
metru. V pfipadé jednoho vstupniho parametru (datovd sada) vygeneruje vizualizaci distribuci
pro jednotlivé proménné. Pro dva vstupni parametry (datovd sada a nazev sloupce) vygeneruje




Sweetviz

Overview
Dataset Statistics Dataset Insights
Number of Variables 12 (PassengerId] is uniformly distributed [ uniform |
Number of Rows 801 [Age ]| has 177 (19.87%) missing values [ Missing ]
Missing Cells 866 (cabin) has 687 (77.1%) missing values [ missing ]
Missing Cells (%) 8.1% [Fare | is skewed [ Skewed ]
Duplicate Rows 0 (Name | has a high cardinality: 891 distinct values | High Cardinaiity |
Duplicate Rows (%) 0.0% [Ticket | has a high cardinality: 681 distinct values [ High Cardinaiity |
Total Size in Memory 315.0 KB [<abin | has a high cardinality: 147 distinct values T
Average Row Size in Memory 36218 [Survived] has constant length 1
i [Pelass | has constant length 1 [ Constant Lengtn ]
Variable Types Numerical: 3
Categorical: 9 (sibsp| has constant length 1
|
~ ) . ~
B Obrazek 1.5 Ukdzka knihovny DataPrep — P¥ehled
Survived
Approximate Distinct Count 2
) Approximate Unique (%) 0.2%
Survived -
categorical Missing 0 S
Q
Hide Details Missing (%) 0.0%
Memory Size 57.4KB
Stats Pie Chart word Cloud Word Freguency Word Length
Length Sample Letter
Mean 1 1strow 0 Count 0
Standard Deviation o 2nd row 1 Lowercase Letter o
Median 1 3rd row 1 Space Separator 0
Minimum 1 4th row 1 Uppercase Letter [
Maximum 1 5th row 0 Dash Punctuation 0
Decimal Number 891

B Obrazek 1.6 Ukazka knihovny DataPrep — Popis proménné pieziti v ukazkové datové sadé.

podrobnéjsi vizualizace a popisné statistiky pro specifikovany sloupec. Pro ti vstupni parametry
(datové sada, prvni sloupec, druhy sloupec) vygeneruje grafy pro vizualizaci vztahii téchto dvou
sloupcii. Funkce plot_correlation() umoznuje vygenerovat korela¢ni matice a podporuje Pear-
sonovu, Spearmanovu a Kendallovu korelaci. Dalsi funkci v tomto modulu je plot_missing(),
ktera se zabyva chybéjicimi hodnotami. S jeji pomoci lze zobrazit, v jakych proménnych chybéji
hodnoty, jestli spolu chybéjici hodnoty néjakym zpusobem souvisi, a také to, jak by datovou sadu
ovlivnilo, kdyby byly odstranény vSechny radky s chybéjici hodnotou ve specifikované proménné.
Funkce plot_diff () umoznuje zobrazit rozdil mezi dvéma datovymi sadami. Nic z téchto funk-
cionalit knihovna Pandas Profiling neumoznuje.
Ukéazka pouziti knihovny je k dispozici zde [T()]

1.5 Sweetviz

Knihovna Sweetviz je dalsi z moznosti, pro generovani automatického reportu pro exploraci
dat. Design vygenerovaného reportu je pomérné neprehledny. Mnozstvi informaci, které report
obsahuje je oproti pfedchozim knihovnam zna¢né omezené. Mezi vyhody knihovny Sweetviz patii
podpora datového typu pro textové proménné. Predchozi knihovny totiz textové proménné kla-
sifikuji jako kategoridlni. Dalsi vyhodou této knihovny je moznost vytvorit report nad dvéma da-
tovymi sadami a vzdjemné je porovnat. PTi rozdéleni ukazkové datové sady Titanik dle priznaku
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preziti do dvou datovych sad, lze vytvorit report s oddélenymi vizualizacemi dle preziti. Sweet-
viz report se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje pfehled a druhd se vénuje jednotlivym
proménnym.

V ¢asti prehled je zobrazen pocet Tadku a sloupcti v jednotlivych datovych sadach, datové typy

a jejich zastoupeni. Ukazka Casti prehled v reportu vygenerovaném pomoci Sweetviz knihovny
se nachéz{ na obrazku 1.7

Druhd sekce zobrazuje pro jednotlivé proménné vizualizaci rozloZeni dat, pocty hodnot a in-
formace o zavislosti s ostatnimi proménnymi. Ukazka proménné pohlavi se nachdzi na obrazku

1.8.
Demo knihovny Sweetviz je dostupné zde @

Survived Died

549 ROWS 342
0 DUPLICATES O
200.0 kb RAM 129.6 kb
12 FEATURES 12
6 CATEGORICAL 6 ( )
ASSOCIATIONS | 3 NUMERICAL 3 ASSOCIATIONS
3 TEXT 3

B Obrazek 1.7 Ukdzka knihovny Sweetviz — Piehled

38 Sex
VALUES: 549 (100%) 342 (100%)
MISSING:
DISTINCT: 2 (<1%) 2 (<1%)

CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(UNCERTAINTY COEFFICIENT, 0 to 1)

Sex
PROVIDES INFORMATION ON...

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

male
Survived 1.00
Parch 0.07
female SibSp 0.04
Pclass 0.02
Embarked 0.00
TOP CATEGORIES THESE FEATURES
male 168 85% 32% GIVE INFORMATION
female 81 15% 68% ON Sex:
ALL 549 100% 100% Parch 012
SibSp 0.08
Pclass 0.05
Embarked 0.00
Survived 0.00
NUMERICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, 0 to 1)
Sex
CORRELATION RATIO WITH...
Age 0.09
Passengerld 0.02
Fare 0.01

B Obrazek 1.8 Ukéazka knihovny Sweetviz — Popis proménné pohlavi v ukdzkové datové sads.
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1.6 Vybér vhodné knihovny pro implementaci rozsireni

Cilem této prace je usnadnit exploraci dat s binarni klasifikaci. Proto bude vybrana jedna
z predstavenych knihoven, do které bude implementovano rozsiteni se specializaci na bindrni
klasifikaci. Knihovna D-tale neni nastrojem pro automatickou exploraci dat, jedné se o nastroj
usnadnujici manualni exploraci dat. Z tohoto dtvodu neni pro implnementaci vhodnym kan-
didatem. Knihovna Sweetviz podporuje generovani reportu ze dvou ruznych datovych sad nebo
subsekci jedné datové sady. Toho by bylo mozné vyuzit pfi implementaci rozsiteni se speciali-
zaci na bindrni klasifikaci. Knihovna Sweetviz vsak zaostdva za knihovnami Pandas Profiling
a DataPrep v mnozstvi informaci, které jsou v reportu obsazeny. Neni také tolik rozsirena,
jako zminéné knihovny. Z téchto dtivodii neni vhodnym kandidatem pro implementaci rozsireni.
Knihovna Pandas Profiling a knihovna DataPrep jsou komplexnimi knihovnami, které generuji
report ve formatu Report obsahuje spoustu dulezitych statistik a grafi k jednotlivym
proménnym. Rozsifeni se specializaci na binarni klasifikaci by bylo mozné implementovat u obou
z nich. 7Z duvodu rozsifenosti v datascience komunité byla nakonec pro implementaci rozsireni
vybrana knihovna Pandas Profiling.
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Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

Tato kapitola je zameérena na statistické testy a jiné metody pro odhaleni zdvislosti dvou
velicin. Ddle se vénuje vizualizacim. Definice bez citace jsou obecné zndmymi metodami a mo-
hou byt nalezeny napriklad v knize ml/

Soucasti rozsiteni knihovny Pandas Profiling bude srovnani subpopulaci proménnych na zakladé
cilové proménné. Jinymi slovy, kazdd proménna bude rozdélena do dvou populaci dle cilové
proménné. Aby bylo mozné urcit, zda se tyto dvé populace vyznamné lisi, je potieba vybrat
a pouzit statistické testy. Predstavenim vybranych statistickych testi se zabyva néasledujici ka-
pitola.

2.1 Statistické testy

WStatistické testy predstavuji zpisob, jak matematicky wurcit, zda se dva soubory dat od sebe
vjznamné lisi. K tomu statistické testy pouZivaji nékolik statistickych mér, jako je prumer,
smeérodatnd odchylka a variacni koeficient. Po vypoctu statistickych mer je statisticky test po-
rovndn se souborem predem stanovenych kritérii. Pokud data splnuji kritéria, statisticky test
dojde k zdvéru, zZe mezi obéma soubory dat existuje vyznamny rozdil. V zdvislosti na typu ana-
lyzovanych ddaju lze pouZit Tizné statistické testy. Mezi nejbéinéjsi statistické testy vsak patri
t-testy, chi-kvadradt testy a testy ANOVA.“

2.1.1 T-test

Studentiv t-test je jednim z nejzndméjsich statistickych testi. T-test méd tii varianty: jed-
novybérovy, dvouvijbérovy a pdrovy. T-testy pracuji s ndhodnym vybérem N(u,o?). Hodnoty né-
hodného vybéru jsou oznaceny X1, Xo, ..., X,,. Stfedni hodnota a rozptyl jsou odhadnuty pomoci
vybérového priméru X,, a vybérového rozptylu s2:

Xn:%ZXi, 2= 1 ;(Xi_xm

- n—1
i=1
2.1.1.1 Jednovybérovy t-test

Jednovgbérovy t-test slouzi k ovéreni hypotézy o stfedni hodnoté daného ndhodného vybéru.
Predpokladé, ze data maji normalni rozdéleni a ze rozptyl rozdéleni neni zndm. Pii testovani

11
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hypotézy o stiedni hodnoté je nulovd hypotéza Hy : pu = pg, kde po je konkrétni hodnota.
Alternativa H4 ma tii rizné varianty, dle zadani tulohy.

Nulové hypotéze Hy : pu = g je zamitnuta ve prospéch oboustranné alternativa H 4 : u # po,
pokud testovana hodnota gy nelezi v oboustranném konfiden¢nim intervalu, ktery je definovan
nasledovné:

Sn > Sn

ta/2,n—1%u Xn+ta/2,n—17)7

Vn
kde « je hladina vyznamnosti testu.
Nulova hypotéze Hy : pt = uo je zamitnuta ve prospéch jednostranné alternativa Ha : u > uo,
pokud testovand hodnota py nelezi v hornim jednostranném konfiden¢nim intervalu:

(Xn -

= s
(Xn - toz,nfl\/i%a +OO),
kde a je hladina vyznamnosti testu.
Nulova hypotéze Hy : u = g je zamitnuta ve prospéch oboustranné alternativa Ha : pu < uo,
pokud testovana hodnota o nelezi v dolnim jednostranném konfidenénim intervalu:

—_ Sn
- ) Xn toz n—1"7",—=,
( o0 + ,n—1 \/ﬁ)

kde a je hladina vyznamnosti testu.

2.1.1.2 Dvouvybérovy t-test

Dvouvygberovy t-test slouzi k porovnani dvou nezavislych ndhodnych vybéra. Predpoklada, ze veli-
¢iny jsou nezavislé a normalné rozdélené. Xi, Xa, ..., X, je ndhodny vybér z X; ~ N(u1,07)
a Y1,Ys,...,Y,, je ndhodny vybér z Y; ~ N(usz,0%). Pfi testovani zavislosti, & nezdvislosti
stfednich hodnot je nulova hypotéza Hg : p1 = pg a alternativa Hy : pg # ps. Dvouvybérovy
t-test ma dvé varianty dle toho, zda maji oba vybéry shodny rozptyl (0?2 = o3), & nikoliv.

P#i stejném rozptylu ndhodnych vybért 0¥ = o3 je testovand statistika T vypoéitdna pomoci

nasledujiciho vzorce: - -
T— Xny — Yo, nin2
\/(nlfl)si +(n2—1)s2 | n1 + Ng ’

ni+ne—2

kde s% a s2- jsou vybérové rozptyly X; a Y;. Kriticka hodnota testované statistiky 7" pro vyvracen{
nulové hypotézy ve prospéch alternativy je

|T| > ta/27n1+n2—2‘

Pii riizném rozptylu ndhodnych vybért o2 # 03 je testovan statistika T’ vypocitdna pomoci
vzorce

D S
Sd ’

kde s% a s2- jsou vybérové rozptyly X; a Y; a kde

2 2

S S
sg=1]X 4 ¥

ni o ong

Kriticka hodnota testované statistiky 71" pro vyvraceni nulové hypotézy ve prospéch alternativy
je

|T| > ﬁa/l"d?
kde .
Sd
Ng = 2 p) s
1 S 1 s
o) T e (E)?

kde s% a s2- jsou vibérové rozptyly X; a Y;.



Statistické testy

2.1.1.3 Parovy t-test

Parovy t-test pracuje s ndhodnym vybérem para (X1,Y1),...,(X,,Y,), pficemz veli¢iny uv-
niti part mohou byt zavislé. Parovy t-test predpokladd normélni rozdéleni obou veli¢in, které
Ize definovat nasledovné: X; ~ N(ui,02) aV; ~ N(ug,03). Testovana hypotéza je defi-
novana Hy : p1 = pe. Vytvorenim Z; = Y; — X; vznikne nové rozdéleni, se stfedni hodnotou
Hdiff = p2 — M1, které mé také normélni rozdéleni. Test shody stfednich hodnot lze prevést
na jednovybérovy t-test s oboustrannou alternativou, kde nulovéd hypotéze je Hy : pgify = 0
a alternativa Ha : p1 # o.

wKorelacni t-test neboli pdarovy t-test je zdvisly typ testu a provddi se v pripadé, Ze se vzorky
sklddaji ze shodnych pdri podobnijch jednotek nebo v pripadech opakovaniych méreni. Napriklad
se mohou vyskytnout pripady, kdy jsou stejni pacienti opakovane testovdni pred a po absolvovdni
urcité 1écby. Kazdy pacient je pouzit jako kontrolni vzorek proti sobé samému.“ [15]

2.1.2 Chi-kvadrat test nezavislosti

Testem, umoznujici testovani zavislost ¢i nezavislost dvou diskrétnich velicin, je chi-kvadrat test
nezavislosti. ,,Chi-kvadrdt (X?) test nezdvislosti je typem Pearsonova chi-kvadrdt testu. Pearso-
novy chi-kvadrdt testy jsou neparametrické testy pro kategoridlni proménné. PouZivaji se k urcent,
zda se data vjznamné lisi od toho, co bylo oéekdvdno. |16] Chi-kvadréat test nezdvislosti vychézi
z pozorovanych ¢etnosti, coz jsou poCty pozorovani v kontingenc¢ni tabulce. Test porovnava po-
zorované Cetnosti s ocekdvanymi Cetnostmi. Pokud jsou proménné zavislé, budou pozorované
a oCekavané Cetnosti podobné. Tabulka ocekavanych cetnosti je definovana nasledovneé:

R -C.
By=—"§
kde R; je soucet hodnot i-tého fadku, C'; soucet hodnot j-tého sloupce a N je celkovy soucet hod-
not viech pozorovani. Déle je spoéitina testovaci statistika s oznadenim X? pomoci nasledujiciho
vzorce:

x2=%" (Oij;Ei')27

.. 1,

i,
kde O;; je redlnd hodnota i-tého fadku j-tého sloupce v tabulce Cetnosti a E;; je ocekdvana
hodnota i-tého fadku j-tého sloupce. Kritickd hodnota testované statistiky X2 pro vyvraceni
nulové hypotézy ve prospéch alternativy je

2 2
X > on,(r—l)(c—l)7

kde r je pocet fadku a c je pocet sloupct v kontingenc¢ni tabulce. [16]

Pro pifklad pouziti chi-kvadrat testu nezavislosti slouzi tabulka|2.1. Test nezdvislosti je pro-
veden na hladiné vyznamnosti o = 0,05. Tabulka ocekdvanych ¢etnosti pro tento priklad je zob-
razena v tabulce 2.2, Déle je tieba spocitat testovaci statistiku:

O, — E: .)2
X% = (”7”:278 5+2,78 + 5 = 15,56.
ZZJ: 7, 78+ 542,78 + ,
Nyni staci porovnat statistiku s chi-kvadrat rozdélenim. Stupné volnosti chi-kvadrat rozdéleni
jsourovny (r—1)(c—1)=(2-1)-(2—-1)=1.

15,56 = X2 > X2, 1)(c_1) = X051 = 3,841,

proto je nulova hypotéza Hy na hladiné divéryhodnosti 95 % zamitnuta ve prospéch alternativy
Ha.

13



14

Teoreticka cast

B Tabulka 2.1 Tabulka ¢etnost{ atletii/kuidki.

| Atlet/Kufék || Ne | Ano [| Soucet |

Ano 14 4 18
Ne 0 ] 10 10
[ Soutet [ 14] 14 [ 28 |

M Tabulka 2.2 Tabulka oéekdvanych Eetnosti pro tabulku ‘2.1.

| Atlet/Kufék | Ne \ Ano | Soucet |
Ano (18-14)/28 =9 | (18-14)/28=9 || 18
Ne (10-14)/28 =5 | (10-14)/28 =5 || 10

[ Soucet | 14 | 14 [ 28 ]

2.1.3 Fisheruv exaktni test

Fisheruv exaktni test patii mezi exaktni testy pro testovani zavislosti dvou binarnich velicin.
wFisheriv presny test je vhodné pouzit zejména v pripadé malych pocti. Chi-kvadrdt test je v pod-
state aproximact vysledku exakiniho testu, takZe chybné vysledky by mohly byt potencidlné ziskdiny
z malého poctu pozorovdni.“ [17] Pro testovani zdvislosti pomoci Fisherova exaktniho testu jsou
definovany dveé hypotézy: nulova hypotéza Hy, dle které jsou veli¢iny nezavislé, a alternativa H 4,
dle které jsou veli¢iny zavislé. Dle nulové hypotézy Hy pochéazi vstupni tabulka z hypergeomet-
rického rozdéleni s nasledujicimi parametry: celkovy pocet pozorovani M = a + b+ ¢ + d, pocet
pozorovani prvniho typu n = a + b a pocet vybranych prvkit N = a + ¢, pro vstupni tabulku
ve formatu [[a, b], [c, d]]. Toto rozdéleni podporuje tabulky, pro které plati:

max(0,a — d) <z < a+ min(b,c),

kde x lze interpretovat jako levy horni prvek tabulky. Tabulky v rozdéleni maji tvar zobrazeny
v tabulce 2.3. [18]

M Tabulka 2.3 Tvar tabulek hypergeometrického rozdéleni.

’ H Ne \ Ano ‘

Ano T n—x
Ne | N—z | M—(n+N)+z

Pravdépodobnost ziskani jedné tabulky je dana vzorcem:

(2 _ (atd)le+d)l(atolb+d)!

Pa,b,c,d = n =
T 1bleldinl
(a+c) albleldIn!

K vyhodnoceni testu na urcité hladiné divéryhodnosti je tfeba secist vsechny pravdépodobnosti
vyskytu tabulek, které maji nizsi nebo rovnou pravdépodobnost vyskytu jako zdrojova tabulka.

Pro ukézkovy pifklad pouziti Fisherova exaktniho testu je pouzita tabulka 2.1 s oznacenim
bunék podle tabulky [2.4. Pravdépodobnost ziskdni takové tabulky za predpokladu nezdvislosti
kouteni a skutec¢nosti, ze zkoumanym je atlet, je ddna vzorcem:

D14,4,0,10 = 0,000076.
Dale dle definice musi platit nasledujici vzorec:

max(0,a —d) =4 <=z <= 14 = a + min(b, ¢),
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B Tabulka 2.4 Oznaceni bunék tabulky etnostf 2.1.

| Atlet/Kufdk || Ne | Ano |
Ano a b
Ne ¢ d

kde x reprezentuje horni levy roh tabulky ¢etnosti. V prikladovém hypergeometrickém rozdéleni
tedy existuje 11 moznosti rozdéleni dat. Pravdépodobnosti téchto jedenacti moznych rozdéleni
jsou vypocitany dle vzorce a vychazeji nésledovné:

[7,62776506 - 107°;2,13577422 - 10%;2,08237986 - 10~2;9,51945080 - 10~ 2;
2,29061785 - 10%; 3,05415713 - 1071:2,29061785 - 10~ 1;9,51945080 - 10~ 2;
2,08237986 - 10™2;2,13577422 - 10~3;7,62776506 - 10~°].

Pravdépodobnosti, které jsou nizsi nebo rovny pravdépodobnosti zdrojové tabulky jsou pouze
dvé: 0,000076 a 0,000076. P-hodnota oboustranného Fisherova exaktniho testu je tedy rovna
hodnoté 0,00015. Plati tedy:

Peal < 1—0,95.

Z tohoto duvodu je nulova hypotéza H, zamitnuta ve prospéch alternativy, a to na hladiné
duvéryhodnosti 95 %.

2.2 Statistické metody pro zkoumani subpopulaci

Statistické testy neumi odhalit vSsechny odliSnosti dvou veli¢in. T-test umoznuje testovat zavislost
¢i nezavislost primérnych hodnot dvou veliCin, coz ale neni jedind vlastnost, ve které se mo-
hou proménné lisit. Pomoci chi-kvadratu je mozné urcit, zda jsou diskrétni data zavisla, neni
ale mozné rici, jaké hodnoty v diskrétni proménné maji nejvice vychylené pocty vyskyti. Z tohoto
diavodu budou prozkoumény dalsi statistické metody.

2.2.1 Relativni riziko

Relativni riziko je pomérem pravdépodobnosti prislusnosti k jedné skupiné oproti pravdépodob-
nosti ptislusnosti k druhé skupiné [1—9ﬂ
Vzorec pro relativni riziko je nasledujici:
_n

RR ,
D2

kde p; je pravdépodobnost vyskytu v prvni skupiné a p, je pravdépodobnost vyskytu ve druhé
skupiné.

Niésleduje pifklad s daty z tabulky 2.5 a ozna¢enim bunék podle tabulky 2.4, kde bude spoéitan
relativni risk koufeni u ne-atletd oproti atlettim. Vzorec pro tento piiklad vypada nasledovné:

D 10
RR = Pt _ 104{10 -5,
P2 g7

Vv
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B Tabulka 2.5 Tabulka éetnosti pro ukdzky relativniho rizika a poméru $anci.

| Atlet/Kurék || Ne | Ano |
Ano 9 1
Ne 10 | 10

2.2.2 Pomér sSanci

Pomeér sanci je pomérem Sance prislusnosti k jedné skupiné oproti Sanci prislusnosti k druhé
skupiné [20]. Podobd se relativnimu riziku s jedinym rozdilem, Ze namisto pravdépodobnosti
pracuje se Sancemi. Vzorec pro pomer sanci vypadéd nésledovneé:

odds;
OR = oddss’

kde odds; je sance prislusnosti k prvni skupiné a oddss je Sance prislusnosti k druhé skupiné.

Nésleduje pifklad s daty z tabulky (2.5 a oznacenim bunék podle tabulky|2.4, kde bude spo¢itan
pomer sanci koureni u ne-atletti oproti atlettim. Sance koufeni u atleti je 1:9, zatimco Sance
koufeni u ne-atleta je 1: 1.

@_9-10_9
T be 1-10 7

odds;
OR = oddsy

ool

kde odds; je Sance prislusnosti k prvni skupiné (koufici ne-atleti) a oddsy je Sance prislusnosti
k druhé skupiné (koutici atleti). Pomér Sanci je 9 (Sance, Ze ne-atlet koufi je 9 krat vyssi nez Sance,
ze koufi atlet).

Defini¢ni obor pomeéru sanci je zdola omezen nulou, zatimco nahofe je neomezen, mé tedy
Sikmé rozdéleni. Moznost, jak jej upravit, je pouziti logaritmu. Logaritmicky pomér sanci ma
priblizné normélni rozdéleni [21]. Dals{ vyhodou logaritmického poméru sanct je, Ze pii prohozeni
skupin je vysledna hodnota stejna s opacnym znaménkem:

1
log, — =1
089 0’5 ’

0,5
L
1

Konfidenéni{ interval pro pomér sanci lze spocitat pomoci nésledujiciho vzorce [20]:

Clo.os = e OR=+1,96+/1/a+1/b+1/c+1/d

log,

Pomer sanci a relativni riziko se pouzivaji v 1ékarstvi. Pomoci obou metod je mozné vyhod-
notit napriklad kvalitu 1é¢by.

SInterpretace poméru Sanci muze byt neintuitivni, ale témer ve vsech redlnijch pripadech je ne-
pravdépodobné, Ze by interpretace poméru sanci jako relativniho rizika zmeénila kvalitativni hod-
nocent vysledku studie. Pomer Sanci bude pri interpretaci jako relativni riziko vZdy nadhodnoceny
a mira nadhodnoceni se bude zvysovat jak s rostoucim pocdtecnim rizikem, tak s rostouct velikosti
pripadného ucinku lécby. Neexistuje vsak Zdadny bod, v némz by mira nadhodnoceni mohla vést
ke kvalitativné odlisnému hodnoceni studie. [22)

2.3 Vyhlazovaci metody

Nékteré modely a statistické metody jsou néchylné na chybéjici a zasuménd data. Pomoci nésle-
dujicich metod je mozné data vyhladit a do nezastoupenych skupin pridat uméla pozorovani.



Vyhlazovaci metody

2.3.1 Laplaceovo vyhlazovani

Laplaceovo vyhlazovéani je jedna z nejjednodussich vyhlazovacich metod. Metoda ptida do kazdé
skupiny v datech o umélych pozorovani. V pfipadé, ze by néjaka skupina nebyla v datech za-
stoupena, po pouziti Laplaceova vyhlazovani bude v této skupiné a umélych pozorovani.
wLaplaceovo vyhlazovdni je vyhlazovaci metoda, pomoci které lze Tesit problém nulové pravde-
podobnosti v algoritmu Naive Bayes. PouZiti vyssich hodnot alfa posune pravdépodobnost k hod-
noté 0,5, tj. pravdépodobnost slova rovnd 0,5 pro pozitivni i negativni recenze. ProtoZe z toho
neziskdime mnoho informact, nent to vghodné. Proto je vhodnéjsi pouzit hodnotu alfa=1.“ [23]

2.3.2 Beta rozdéleni

Beta rozdéleni je definovdno pomoci dvou parametri o a S [24]. Pramérna hodnota rozdéleni
EX a rozptyl varX jsou definovany nasledovné:

a varX = of

BX =175 CENOECEES

Beta rozdéleni je mozné pouzit k vyhlazeni pozorovani na zakladé o¢ekdvaného priaméru (pri-
oru). Nejprve je tfeba zvolit parametry ag a 3y tak, aby prumérnd hodnota rozdéleni Beta(ag; o)
byla rovna prioru. Pomoci velikosti parametri ag a By je mozné urcit silu prioru oproti pozoro-
vanym dattim. Nasledné je vytvoreno rozdéleni:

Beta(ag + o; B0 + B),

kde « reprezentuje pozitivni pocet vyskytu v pozorovani a § reprezentuje negativni pocCet vyskytu
v pozorovani. Vyslednd hodnota pravdépodobnosti je reprezentovana stiedni hodnotou rozdéleni,
kterd je z dtivodu pouziti parametrii oy a Sy posunuta smérem k prioru. [25]

Naésleduje priklad beta vyhlazovani na datech z Titaniku. Ukolem je predikovat pravdépodob-
nost preziti skupiny 2 muzi, z nichz 1 prezil a 1 neprezil a skupiny 200 muzt z nichz 100 prezilo
a 100 neprezilo. Bez pouziti vyhlazovani by obé skupiny dopadly stejné s pravdépodobnosti preziti
0,5. S pouzitim beta rozdélen{ je bran v potaz prior (pravdépodobnost preziti v populaci). V celé
populaci, ktera je k dispozici bylo 577 muzti z nichz 468 neptezilo a 109 prezilo. Pravdépodobnost
preziti muze je tedy rovna 1091%68 = 0,1889. To lze aproximovat beta rozdélenim napiiklad

10

s parametry a = 10 a § = 43. 1575

na obrazku [2.1.

V grafu|2.2 jsou zobrazeny distribu¢ni funkce ti{ beta rozdéleni. Prvn{ beta rozdéleni repre-
zentuje vychozi rozdéleni (prior). Druhd distribuéni funkce beta rozdéleni reprezentuje skupinu
dvou muzi s beta vyhlazenim a tfet{ beta rozdéleni reprezentuje skupinu 200 muzi se stejnym
beta vyhlazenim. Vzorec pro skupinu dvou muzt je

= 0,1887. Beta rozdéleni s témito parametry je zobrazeno

Beta(ag + 1; 5o + 1) = Beta(11;44)
a vzorec pro skupinu 200 muzu je
Beta(ag + 100; Bp + 100) = Beta(110; 143).

Pravdépodobnost je nasledné vypocitana jako prumérnd hodnota rozdéleni. Z grafu vyplyva,
Ze pro skupinu s mélo zédznamy hraje hlavni roli otekdvany vysledek (prior). Naopak u dat s do-
statkem zaznamu se vysledek blizi nevyhlazenému, je ovSem mirné posunut k prioru. Pro skupinu
dvou muzi, ze které jeden prezil a jeden neptezil je pravdépodobnost preziti po vyhlazeni rovna
0,2. Pro skupinu 200 muz1, z nichz 100 prezilo a 100 nepiezilo je pravdépodobnost pfeziti po vy-
hlazeni rovna 0,43.

17
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B Obrazek 2.1 Beta rozdéleni s nastavenim parametrii o = 10 a 3 = 43

2.4 Vizualizace dat

"Vizualizace dat je cdstecné umeni a castecné véda. Vyzvou je spravné zvlddnout ument, aniZ
by se véda zvrhla, a naopak. Vizualizace dat musi predevsim presné zprostredkovat data. Nesmi
zavddét ani zkreslovat. Pokud je jedno cislo dvakrdt vetsi nez druhé, ale ve vizualizaci vypadaji
priblizne stejné, pak je vizualizace spatnd. Zdroven by vizualizace dat meéla byt esteticky prijemnd.
Dobré vizudlni prezentace obvykle umocnuji sdéleni vizualizace. Pokud obrdzek obsahuje rusivé
barvy, nevyvdzZené vizudlni prvky nebo jiné proky, které odvddéji pozornost, pak bude pro divdka
obtiZnéjsi obrdzek prohlédnout a sprdvné interpretovat.” [26]

Pro jednotlivé datové typy budou podrobnéji prozkoumany moznosti vizualizace. Pro kazdy
datovy typ se muze hodit jiny typ grafu. Zkoumani vhodnych grafi bude zaméreno na nasledujici
veli¢iny: c¢iselné, kategoridlni a textové.

2.4.1 Ciselné veliciny

Standardem pro vizualizaci distribuce ¢iselnych velic¢in je histogram. Histogram se Spatné zvo-
lenym poctem sloupcii muze data zkreslit. Pokud je zvolen nizky pocet sloupci, muze se z dat
ztratit informace. Naopak, pokud je pocet sloupct prilis vysoky, histogram bude zasumély a bude
tézké najit trend. Na obrazku jsou zobrazeny 4 vizualizace stejnych dat s riznymi pocty
sloupct. V prvnim grafu (s nejvice sloupci) je spoustu Sumu a v poslednim grafu (s nejméné
sloupci) se ztratila informace o vy$$im poc¢tu lidi s vékem blizicim se k nule. [26]

V pripadé numerické proménné s binarni klasifikaci je potfeba vykreslit dvé distribuce.
Zv143t pro data s kladnym vysledkem a zv1ast pro data se zdpornym vysledkem cilové proménné.
Nabizi se nékolik variant grafu. Prvni z moznosti je vykreslit sloupce pro jednu skupinu a nad nimi
sloupce pro druhou skupinu s riznymi barvami (viz obrézek\2.4). U tohoto zpusobu je prehledné
vidét pouze distribuce prvni skupiny. Distribuce druhé skupiny je z grafu obtizné rozpoznatelna.
Problém je také s porovnanim histogrami. Je velmi obtizné porovnat histogramy, které jsou po-
staveny ,na sobé® Dalsi problém tohoto grafu je, Ze neni jasné, kde zacinaji sloupce histogramu
druhé skupiny. Mohou zac¢inat na ose x, nebo na misté, kde kon¢i histogram prvni skupiny.

Druhd moznost je dat histogramy pres sebe, aby oba zacinali od nuly na ose x a vytesit tim
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B Obrazek 2.2 Beta rozdéleni pro vyhlazens data.

problém porovnatelnosti z predchoziho zptisobu vizualizace. Upravenim transparentnosti jsou
v grafu vidét oba histogramy. Problém tohoto zpusobu je, ze v grafu vznika vice nez dvé
barvy. Na prvni pohled neni jisté, zda se v grafu vyskytuji pouze dva histogramy, nebo vice.

Treti moznosti je pouzit histogram, ktery zobrazi sloupce jednotlivych distribuci vedle sebe
(viz obrézek @) Problém tohoto grafu spo¢ivd v posunuti histogramu prvni skupiny mirné
doleva a histogramu druhé skupiny mirné doprava. Pro nizsi pocet sloupct toto neni problém,
s vysSSim poctem sloupcu se vsak graf stava neprehledny.

Dalsi moznost je pouzit motyli graf, kterému se také rika pyramidovy graf. Tento graf vykresli
dva histogramy proti sobé v opaéném sméru (viz obrézek 2.7).

2.4.2 Kategorialni velic¢iny

Pro vizualizaci kategorialnich veli¢in se nejcastéji pouziva barplot. Pro odliSeni ¢iselnych a kate-
goridlnich vizualizaci budou u kategoridlnich vizualizaci prohozeny osy = a y. Ukézka barplotu
se nachdz{ na obrdzku 2.8| Graf je dobfe ¢itelny a data pro kladnou cilovou proménnou jsou
dobte porovnatelné s daty pro zapornou cilovou proménnou.

2.4.3 Textové veliciny

Pro vizualizaci textovych velic¢in se nehodi zadny z predchozich grafii. Pri pouziti kategorialni
vizualizace by vzniklo spoustu kategorii s nizkym poctem vyskyti. Jako idedlni moznost pro vi-
zualizaci textovych dat se nabizi wordcloud. Wordcloud je typ grafu, ve kterém jsou slova zob-
razena s velikosti dle poctu vyskyta. Slova s vysokym poctem vyskytd jsou zobrazena vétsim
fontem, slova s niz$im poctem vyskytt mensim fontem. Vizualizovat wordcloud s binarni klasi-
fikaci je mozné pomoci barvy. Kazdé slovo je obarveno dle poctu vyskytd v jednotlivych sku-
pinach. Naptiklad slovo, které se vyskytuje pouze v fadcich s pozitivni vysvétlovanou proménou
se zobrazi stejnou barvou, kterou je reprezentovan pozitivni vysledek cilové proménné. Slova
s vyskytem v obou skupindch vysvétlované proménné jsou obarveny pomoci barevného gradi-
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B Obrazek 2.3 Histogramy s riiznym poc¢tem sloupcii. Viechny histogramy jsou vizualizace stejnych
dat.

entu mezi barvami, které reprezentuji pozitivni a negativni vysledny cilové proménné. Ukazka
wordcloudu se nachazi na obrazku|2.9.
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B Obrazek 2.4 Histogram véku cestujicich na Titaniku dle ptezit{. Histogramy se nepiekryvaji a éerveny
histogram je zobrazen nad modrym histogramem.
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B Obrazek 2.5 Histogram véku cestujicich na Titaniku dle pteziti. Histogramy se piekryvaji.
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B Obrazek 2.6 Histogram vé&ku cestujicich na Titaniku dle pfeziti. Histogramy jsou zobrazeny vedle
sebe.
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B Obrazek 2.7 Histogram véku cestujicich na Titaniku dle preziti. Motyli graf.
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B Obrazek 2.8 Barplot zakoupené tiidy na Titaniku dle preziti.
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B Obrazek 2.9 Wordcloud proménné jméno z datové sady Titanik. Barva je zvolena dle preziti.
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Kapitola 3

Navrh Gprav knihovny

Tato kapitola je vénovdna ndvrhu dprav knihovny Pandas Profiling pro zlepseni automatické
explorace dat pri bindrni klasifikaci.

3.1 Datové typy

Knihovna Pandas Profiling podporovala v dobé psani prace nésledujici datové typy:
Ciselné: celodiselné a desetinné veli¢iny

Kategorialni: kategoridlni a textové veli¢iny

Datum a c¢as: data ve formatu datetime

Binarni: binarni velic¢iny

Pri vytvareni reportu je mozné navic zapnout rozsitené datové typy, které se v zakladnim nasta-
veni fadi do kategoridlnich proménnych. Mezi tyto typy patti:

Cesta: veliciny obsahujici cesty k souborim
Soubor: veli¢iny obsahujici soubory

Obrazek: veliciny obsahujici obrazky

URL: veli¢iny obsahujici ‘Uniform Resource Locator (URL)‘ adresy

Typ pro cesty k souborim prindsi navic informace o souborovych typech a slozkach, typ pro sou-
bory pridava navic informace o velikosti soubort a datum vytvoreni a upraveni soubord, a typ
pro obrazky pridava statistiky pro rozméry obrazkt. Z hlediska testovani zavislosti mezi rozsite-
nymi datovymi typy a cilovou proménou je mozné pouzit stejny pristup jako u kategorialnich
veli¢in, proto jim v této praci nebude vénovana specialni pozornost. Prace se také nebude expli-
citné zabyvat binarnimi veli¢inami, jedna se totiz o specialni ptipad kategorickych veli¢in.

Pouziti kategoridlniho datového typu pro textové veli¢iny (jako je napiiklad jméno a pi{jme-
ni) neni nejvhodnéjsi. U takovych dat je velmi pravdépodobné, Ze budou obsahovat spoustu
unikdtnich hodnot. Vizualizace textové velic¢iny, klasifikované jako kategoridlni, je zobrazena
na obréazku [3.1. Tato vizualizace neptinasi zadnou informaci.

Ze sloupce se jménem by bylo mozné ziskat vice informaci. Napiiklad pocet lidi se stejnym
kfestnim jménem, nebo prijmenim. Z tohoto divodu bude pfiddn novy datovy typ pro textové
veli¢iny.
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Name

Categorical

HIGH CARDINALITY UNIFORM UNIQUE

Distinct 891 Braund, r. ... |1
i Boulos, Mr. H... |1

0%

Distinct (%) 100.0% Erolicher-Ste...

Missing 0 Gilinski, Mr. ... |1
o Murdlin, Mr. J... |1

Missing (%) 0.0% |

Other vaves .
Memory size 73.2KiB

B Obrazek 3.1 Textova veli¢ina klasifikovana jako kategorialni veli¢ina.

Vytvorenim nového datového typu pro textové veliciny vznikéd problém s vizualizaci. Mezi ob-
vyklé vizualizace rozdéleni patii barplot a histogram. Ani jeden z téchto pristupt vsak neni
vhodny pro textové veli¢iny, nebot se v datech nachazi velké mnoZstvi méalo zastoupenych ka-
tegorii. Pro vizualizaci textovych veli¢in se nabiz{ wordcloud, navrzeny v kapitole 2.4.3, s jehoz
pomoci lze zobrazit zastoupeni jednotlivych slov v datech. Pti binarni klasifikaci by pro uzivatele
mohla byt dulezitd informace o vyskytu jednotlivych slov dle cilové proménné, ¢ehoz je mozné
docilit pomoci barvy slov.

Vztah datového typu pro textové veli¢iny a datového typu pro kategoridlni veli¢iny bude
implementovan pomoci dvou limitnich hodnot, dle kterych bude rozhodnuto, zda se jedna o tex-
tovou, Ci kategorialni veli¢inu. Prvni limitni hodnota bude uddvat maximalni absolutni pocet
unikdtnich hodnot ve sloupci a druhd limitni hodnota bude reprezentovat relativni maximalni
pocet unikatnich hodnot. Pokud nebude ani jedna limitni hodnota prekrocena, budou data kla-
sifikovana jako kategorialni. V zdkladnim nastaveni bude prvni limitni hodnota nastavena na 50
(aby byla textovad proménné pievedena na kategoridlni, nesmi obsahovat vice nez 50 unikatnich
hodnot) a druhd na 0,5 (veli¢ina nesmi obsahovat vice nez polovinu unikétnich hodnot). Nasta-
veni téchto limitnich hodnot bude mozné zménit v konfigura¢nim souboru.

3.2 Uzivatelské rozhrani knihovny

V knihovné Pandas Profiling jsou implementovany dva pfistupy pouziti. Prvni pfistup pouziti
knihovny je pfimo pomoci programovaciho jazyku Python, pomoci t¥idy ProfileReport().
Druhy pristup je pomoci prikazové fadky Command-line interface (CLI), ktery na pozadi pouziva
jiz zminénou t¥idu ProfileReport (). Konstruktor t¥idy ProfileReport () obsahuje celou radu
nepovinnych parametri. Mezi dilezité parametry patii config_file, pomoci kterého lze specifi-
kovat cestu ke konfiguraé¢nimu souboru. Konfigura¢ni soubor obsahuje veskeré nastaveni reportu,
s jehoz pomoci je mozné prizpusobit report dle potfeb uzivatele. Parametr minimal umoziuje na-
stavit konfiguraci reportu tak, aby bylo mozné pracovat s velkymi datovymi sadami tim, Ze vypne
nékteré vypocetné narocné operace.

Ukéazka pouziti knihovny Pandas Profiling primo pomoci programovaciho jazyku Python
se nachdzi v ukdzkovém kédu |1, kde je zndzornéno, jak vytvorit HTML|report.

import pandas as pd
from pandas_profiling import ProfileReport

df = pd.read_csv('data.csv')

profile = ProfileReport(df, title='Title of report')
profile.to_file('out_file_name.html')

B Vypis kédu 1 Pouziti knihovny Pandas Profiling pomoci jazyka Python.



Popisné statistiky a grafy

Druhy p¥istup je pomoci prikazové Fadky |CLI. Piiklad pouziti ptikazové iddky je zndzornén
v kédu 2| Pifkaz mé jeden povinny parametr input_file, ktery predstavuje cestu k sou-
boru s daty ve formatu [Comma-separated values (CSV). Nepovinné parametry jsou vybrané
parametry z konstruktoru ProfileReport() nebo z konfigura¢niho souboru. Za zminku stoji
napr. -—infer_dtypes, pomoci kterého je mozné zapnout automatickou klasifikaci datovych
typu sloupcu.

pandas_profiling [-h] [--version] [-s] [-m] [-el [--pool_size POOL_SIZE]
— [--title TITLE] [--infer_dtypes] [--no-infer_dtypes] [--config_file
— CONFIG_FILE] input_file [output_filel

B Vypis kédu 2 Pouziti knihovny Pandas Profiling pomoci pitkazové fadky.

Do konstruktoru ProfileReport () budou pfiddny dva nové parametry: target_col pro vol-
bu sloupce s cilovou proménnou a target_positive_values pro volbu pozitivnich hodnot v
cilové proménné. V pripadé vynechani druhého parametru budou pozitivni hodnoty odhadnuty
vychozimi pozitivnimi hodnotami z konfigura¢niho souboru. Do |CLI rozhran{ piikazové radky
budou priddny dva nepovinné parametry: —-target_col a —--target_positive_values, které
reprezentuji vyse zminéné parametry v ProfileReport () konstruktoru.

Konfiguraéni soubor vytvéreného reportu je ve formétu [Yet Another Markup Language|
(YAML)| a obsahuje mnoho nastaveni, kterd ovliviiuji vysledny report.

3.3 Popisné statistiky a grafy

Jednim z hlavnich cilii prace je nalezeni zavislost! mezi jednotlivymi proménnymi a cilovou
proménnou a vysledky prehledné reprezentovat. Hlavnimi néstroji pro efektivni reprezentaci
vysledkt budou statistické testy, vhodné zvolené vizualizace a prislusné popisné statistiky. Prak-
tickym cilem prace je vytvorit rozsiteni do knihovny Pandas Profiling, je tedy dulezité, aby se
jednalo o standardni statistické testy a standardni zpusoby vizualizaci pro jednoduchost pouziti
novymi uzivateli knihovny Pandas Profiling. Je téz tieba, aby vizualizace podporovaly zobrazeni
dvou populaci dle cilové proménné a aby byly tyto dvé populace jednoduse porovnatelné. Budou
prirazeny barvy pro jednotlivé kategorie binarni cilové proménné. Tyto barvy budou pouzity
pii vizualizaci subpopulaci jednotlivych proménnych dle cilové proménné. Barvy lze upravit
v konfigura¢nim souboru.

3.3.1 Ciselné veliciny

Pro testovani zavislosti ¢iselnych velic¢in na cilové proménné byl vybran dvouvybérovy studentiav
t-test, ktery byl predstaven v kapitole Studenttiv t-test byl vybran proto, ze se jedna
o vseobecné znamy statisticky test a jeho vysledky jsou jednoduse interpretovatelné. V zékladnim
nastaven{ bude test proveden na hladiné vyznamnosti 5 %, avSak toto nastaveni lze zménit
v konfigura¢nim souboru. Nastaveni hladiny vyznamnosti se vtahuje také na kategoridlni velic¢iny.
Dojde-li k zamitnuti nulové hypotézy (tj. stfedni hodnoty se napfi¢ populacemi lis{), bude tato
informace reprezentovana v sekci Upozorneni. Informace o upozornénich se nachazeji v kapitole
Uzivatel tak bude upozornén na proménné, ve kterych se subpopulace dle cilové proménné
vyznamné lisi, coz muze urychlit praci s velkymi datovymi sadami s vysokym pocCtem sloupct.
Bude také upravena vizualizace dat tak, aby bylo jednoduché rozpoznat rozdily v jednotlivych
subpopulacich. V dobé psani prace byl pro vizualizaci pouzit histogram, pomoci kterého 1ze zob-
razit pouze jednu distribuci. K vizualizaci dat dle cilové proménné bude pouzit histogram, ktery
zobrazi sloupce jednotlivych distribuci vedle sebe. Histogram byl predstaveny v kapitole [2.4.1.
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Tento typ vizualizace byl vybran z duvodu, Ze se jednd o bézné zobrazeni dvou histogramu
v jednom grafu a je jednoduché porovnat mezi sebou zobrazené grafy.

3.3.2 Kategorialni velic¢iny

Pro testovani zavislosti kategoridlnich veli¢in na cilové proménné byl vybran chi-kvadrat test
nezévislosti predstaveny v kapitole 2.1.2. Jedné se o standard pro testovdni nezdvislosti dvou
kategoridlnich velic¢in. Stejné jako v pripadé c¢iselnych veli¢in, dojde-li k zamitnuti nulové hy-
potézy (tj. pokud na zvolené hladiné vyznamnosti bude zamitnuta hypotéza nezdvislosti), bude
tato informace reprezentovana v sekci Upozornéni, viz kapitola|3.6|

Déle bude zménéna vizualizace kategoridlnich veli¢in. V dobé psani této prace byla pro vi-
zualizaci kategoridlnich veli¢in pouzita tabulka poctt obsahujici barplot, kterd byla implemen-
tovana primo v knihovné Pandas Profiling. 7 divodu narocnosti upraveni stavajiciho pristupu
tak, aby bylo mozné zobrazit dvé subpopulace, byla zvolena nova vizualizace pomoci barplotu,
ktery byl predstaven v kapitole|2.4.2. Jednd se o stejny zptisob vizualizace jako u éiselnych veli¢in,
s tim rozdilem, Ze osy = a y budou pro snadné rozpoznani datovych typu na zdkladé vizualizace
prohozeny.

3.3.3 Textové velic¢iny

Textové veliciny byly v dobé psani prace klasifikovany jako kategorialni veli¢iny, a proto bu-
dou obsahovat vétsinu popisnych statistik z datového typu pro kategoridlni veli¢iny. U tex-
tovych veli¢in nebude pouzit zadny test pro testovani zavislosti na cilové proménné. V textovych
veli¢inach byvaji zpravidla vSsechny hodnoty unikatni, proto pouziti chi-kvadrat testu nedava
smysl.

K vizualizaci textovych veli¢in bude pouzit wordcloud, ktery byl predstaven v kapitole|2.4.3.
Text bude preveden na mald pismena, rozdélen na jednotliva slova a néasledné bude vytvorena
tabulka cetnosti. Diky této vizualizaci bude mozné zjistit, jakd slova se v textovych datech
vyskytuji nejc¢astéji. Dle barvy slov bude také mozné urcit, se kterou hodnotou cilové proménné
jsou slova vice spjatd. Barva bude ziskdna pomoci barevného gradientu mezi barvami prirazenym
kategoriim cilové proménné. Pro data zobrazend v tabulce 3.1 bude vyslednd tabulka ¢etnosti
vypadat nasledovné (viz tabulka ’372) a vizualizace pomoci wordcloud je zobrazena na obrazku

3.2.

B Tabulka 3.1 Ukézkova data pro wordcloud.

] Data | Cilova proménna
Ahoj, ahoj 0
Ahoj svéte Ahoj svéte 1
Ne 0

M Tabulka 3.2 Tabulka &etnosti ukdzkovych dat pro wordcloud.

’ Slovo \ Pocet pozitivnich vyskytt \ Pocet negativnich vyskyti \ Barva ‘
ahoj 2 2 0,5
svéte 2 0 1
ne 0 1 0




Identifikace subpopulaci s odliSnou proporci skupin v cilové proménné

Nne

ahoj

svete

B Obrazek 3.2 Wordcloud pro ukézkovou tabulku &etnosti ’ﬁ

3.4 Identifikace subpopulaci s odliSnou proporci skupin
v cilové proménné

U kazdé veli¢iny by bylo vhodné nalézt subpopulace, které se vyznamneé lisi v zastoupeni kategorii
cilové veliCiny oproti celé populaci. Pro identifikaci takovych subpopulaci bude pouzit logarit-
micky pomér Sanci se zdkladem dva. Pomér Sanci byl predstaven v kapitole|2.2.2. Pred vypoctem
poméru sanci bude provedeno vyhlazeni dat. Divodem pro pouziti vyhlazeni dat je potlaceni
extrémnich hodnot u kategorii s nizkym vyskytem. K vyhlazeni dat bude pouzita upravena
verze beta vyhlazovdni z kapitoly [2.3.2| kde za prior bude zvolena pramérnd hodnota v populaci.
Ziskané hodnoty pomoci logaritmického pomeéru sanci pak budou po vyhlazeni mirné posunuty
k prumérné hodnoté v populaci. Ukazkova data pro tuto kapitolu jsou sloupce pohlavi a preziti
v ukdzkové datové sadé Titanik (viz tabulka [3.3).

B Tabulka 3.3 Kontingenéni tabulka pohlavi a pfeziti v ukdzkové datové sadé Titanik.

’ pohlavi/preziti H Ano ‘ Ne ‘

Muz 109 | 468
Zena, 233 81
celkem 342 | 549

3.4.1 Pouziti logaritmu poméru sanci

Pomeér sanci je pomér Sance vyskytu pozitivnich pozorovani v jedné skupiné proti sanci vyskytu
pozitivnich pozorovani v druhé skupiné. Jako prvni skupina bude zvolena subpopulace dle analy-
zované veli¢iny (v ukdzce se jednd o muze, nebo Zeny), jako druhd skupina bude zvolena celd po-
pulace dané veli¢iny (v ptipadé ukdzky muzi a zeny dohromady). Timto p¥istupem bude docileno
porovnani jednotlivych subpopulaci s prumérem populace dané veliciny.

Priklad pouziti na datech z tabulky [3.3:

odds,,  jg3 109549

OR, — =48 _ " 37

" odds.; 2227 342-468 0 7
odds 233 933.549

OR,, = Yo 8L T T — 462

OddSall % 342 - 81 R

kde odds,, je Sance preziti u muzi, odds,, je Sance preziti u zen, odds,; je Sance preziti u vSech
osob, OR,,, je pomér sanci pro muze a OR,, je pomér Sanci pro zeny. Z téchto vysledkt vyplyva,
ze zeny maji témér pétkrat vyssi Sanci na preziti, nez je prumérnd Sance na preziti v popu-
laci, zatimco muzi maji skoro 0,4 krat nizsi Sanci na preziti, nez je prumérna Sance na preziti
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v populaci. Nad poméry sanci je nasledné provedena logaritmizace, pro normalizaci rozdéleni
poméru Sanci (jak bylo predstaveno v kapitole . Logaritmus pomeéru sanci u muzia vy-
jde logo(OR,,) = log,(0,37) = —1,43 a logaritmus poméru $anci u zen vyjde log,(OR,,) =
log,(4,62) = 2,21.

3.4.2 Vyhlazeni dat

Jak jiz bylo uvedeno vyse, k vyhlazovani dat bude pouzita upravend verze beta vyhlazovdnd.
Uprava spociva ve vypoctu parametri « a §. Parametry « a § budou nastaveny tak, aby platila

nasledujici soustava rovnic:
o

a+ B
a+ 6 =c,

= P(Pos),

kde P(Pos) je pravdépodobnost pozitivniho vysledku v bindrni klasifikaci nad celou populaci
(prior populace) a ¢ zndzornuje parametr, ktery je nastaven uzivatelem v konfiguraénim souboru
(vychozi hodnota tohoto parametru je 20). Parametr ¢ reprezentuje pocet pfidanych umélych
pozorovani do kazdé kategorie v populaci.

Priklad pouziti beta vyhlazeni na datech z tabulky|3.3 s parametrem ¢ = 20:

342 0.3838
342 + 549 ~ T
o+ f=20.

Parametry a a 8 budou vypocitany jako o = 7,676 a 8 = 12,324. Do kazdé subpopulace bude
priddno « pozitivnich a 8 negativnich umélych pozorovani. To se na logaritmu pomeéru sanci
projevi tak, ze vysledné hodnoty budou mirné posunuty smérem k nule. Nova kontingencni
tabulka po pouziti beta vyhlazeni bude vypadat ndsledovné [3.4.

B Tabulka 3.4 Kontingenéni tabulka pohlavi a pieziti v ukdzkové datové sadé Titanik s pouzitim beta
vyhlazent.

’ pohlavi/preziti H Ano \ Ne ‘
Muz 116,676 | 480,324
Zena 240,676 | 93,324

Pokud hodnota logaritmu poméru sanci prekro¢i prahovou hodnotu (kterad je definovédna
v konfiguraénim souboru reportu), bude do reportu piiddno upozornéni na vychylenou kategorii
v analyzované proménné. Pokud se v proménné nachazi vice kategorii, které prekrocuji praho-
vou hodnotu, je vygenerovano jedno upozornéni pro kazdou z kategorii. Podrobnéjsi informace
o upozornénich se nachdzeji v kapitole 3.6.

3.5 Chybéjici hodnoty

Do kapitoly chybéjici hodnoty v reportu bude ptidana zdlozka pro kontrolu zavislosti chybéjicich
hodnot na cilové proménné. Pro vsechny veli¢iny s chybéjicimi hodnotami bude vykreslena matice
vyskyti. V faddcich bude zobrazena cilovd proménnd (0/1) a ve sloupcich priznak, zda se jednd
o chybéjici hodnotu (Ne/Ano). Nad touto matici bude proveden test nezdvislosti. Byl zvolen
chi-kvadrét test nezavislosti predstaveny v kapitole 2.1.2] Chi-kvadrét test nezavislosti byl opét
zvolen i pro jeho vSeobecnou znamost. Hladinu vyznamnosti testu bude mozné nastavit v konfi-
gura¢nim souboru reportu (vychozi hodnota bude nastavena na 5 %). Dojde-li k zamitnuti nulové
hypotézy (tj. pokud na zvolené hladiné vyznamnosti bude zamitnuta hypotéza nezdvislosti), bude
tato informace reprezentovéna v sekci Upozornéni (viz kapitola 3.6).



Upozornéni

3.

6 Upozornéni

Sekce upozornéni je dulezitou soucdsti vygenerovaného reportu. Nachazi se zde prehled velicin,
které jsou néjakym zpusobem zajimavé. Knihovna v dobé psani prace podporovala nésledujici
upozornéni:

CONSTANT: veli¢iny, u kterych se vyskytuje pouze jedna unikdtni hodnota
DUPLICATES: veli¢iny obsahujici vétsi vyskyt duplicitnich hodnot

EMPTY: veli¢iny, které neobsahuji zddné hodnoty (obsahuji pouze chybéjici hodnoty)
HIGH CARDINALITY: kategorialni veli¢iny s vysokou kardinalitou

HIGH CORRELATION: veli¢iny, které koreluji s jinymi proménnymi; v ramci upozornéni

jsou vypsany nazvy korelovanych proménnych

INFINITE: ¢iselné veli¢iny obsahujici hodnoty pro nekonecno

MISSING: veliciny obsahujici vétsi vyskyt chybéjicich hodnot
REJECTED: veli¢iny datového typu, ktery knihovna neumi zpracovat
SKEWED: ¢iselné veliciny, které jsou zesikmené

UNIFORM: veli¢iny s uniformnim rozdélenim

UNIQUE: veli¢iny se vSemi unikatnimi hodnotami

UNSUPPORTED: veli¢iny datového typu, ktery knihovna neumi zpracovat
ZEROS: veli¢iny obsahujici vétsi mnozstvi nulovych hodnot

K jiz existujicim upozornénim budou priddny upozornéni pro implementované statistické

u ulaci ré se vyznamneé lisi v z upeni rii cilové velicin, roti celé
testy, detekce subpopulaci, které se amné lis astoupeni kategorii cilové veli¢iny oproti celé
populaci, a pro testovani nezavislosti chybéjicich hodnot a cilové proménné. Budou pridany
nésledujici upozornéni:

DEPENDENT MEAN: ¢iselné veli¢iny s vyrazné odlisSnymi priméry dle cilové proménné

DEPENDENT CATEGORIES: kategoridlni veli¢iny s vyrazné odlisnym zastoupenim dle
cilové proménné

LOW LOG ODDS RATIO: veliciny, ve kterych se vyskytuje kategorie s vyznamné nizsi
pomeérem sanci oproti celé populaci

HIGH LOG ODDS RATIO: veli¢iny, ve kterych se vyskytuje kategorie s vyznamné vysSsim
pomeérem Sanci oproti celé populaci

MISSING CORRELATED WITH TARGET: velic¢iny, u kterych test nezavislosti chybéjicich
pozorovani a cilové velic¢iny zamitl nulovou hypotézu

V konfigura¢nim souboru reportu bude mozné nastavit prahové hodnoty pro jednotliva upo-

zornéni. Ve vychozim nastaveni budou vsechny statistické testy provedeny na hladiné duveéry-
hodnosti 95 %.

3.7 Doporucené transformace

Do reportu bude priddna sekce pro doporucené transformace veli¢in. Budou definované transfor-
mace pro ¢iselné, kategoridlni a textové velic¢iny. Cilem téchto transformaci je zlepsit kvalitu dat
pro trénovani klasifika¢niho modelu nad cilovou proménnou.
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3.7.1 Ciselné veliciny

Pro ciselné veliciny budou implementovany tii transformace: normalizace, binning a logaritmi-
zace.

Normalizace mé vice variant. Mezi nejznaméjsi patii min-maz normalizace, ktera od vSech dat
odecte minimum a vydéli rozdilem maxima a minima. Tim se dostanou vsechny hodnoty do inter-
valu [0,1]. Dals ze zndmych normalizaénich metod je z-skdre normalizace (téz zndm4 pod ndzvem
standardizace), kterd od dat odecte prumérnou hodnotu a vydéli rozptylem. Vyslednd veli¢ina
bude mit primérnou hodnotou rovnou 0 a rozptyl rovny 1. Pro implementaci byla vybrana
normaliza¢ni metoda z-skdre.

Binning je metoda pro transformaci spojitych veli¢in na diskrétni veli¢iny. Binning ma dveé
varianty: binning stejné $iiky (data jsou rozdéleny do stejné Sirokych sloupcti) a binning stejné
vysky (v kazdém sloupci se vyskytuje stejny pocet hodnot). Binning stejné vysky mé obvykle
lepsi vysledky pii pouziti v regresnich modelech a umi se 1épe vyporadat s odlehlymi hodnotami.
Z tohoto duvodu byl vybran binning stejné vysky. Pocet sloupcu bude mozné zménit v konfi-
guraénim souboru (v zdkladnim nastaveni bude nastaven na 5).

Logaritmizace muze pomoci pri trénovani modelu, pokud jsou data hodné zesikmena.

3.7.2 Kategorialniké veli¢iny

Pro kategorialni veliciny bude implementovana pouze jedna transformace a to one-hot enco-
ding. One-hot encoding je transformace, ktera vytvori priznakovy sloupec pro kazdou kategorii
v datech. Vytvori tedy tolik binarnich sloupci, kolik je v transformovaném sloupci kategorii.

3.7.3 Textové velic¢iny

Textové veli¢iny jsou samy o sobé pro model nepouzitelné. Jako vhodné transformace pro tex-
tové veli¢iny se nabizi metoda‘Term frequency—inverse document frequency (TF-IDF). ‘TF-IDF‘se
sklada ze dvou c¢asti: frekvence termz/mi‘Term frequency (TF) a inverznd frekvence dokumentﬂm
verse document frequency (IDF). Frekvence termind TF|tf(t, d) udavé relativni ¢etnost terminu ¢
v dokumentu d. Frekvence terminid muze byt definovana vice zpisoby, jeden ze zpusobu je

_ fea
tf(t’ d) B Zvyed f(t’, d)’

kde f(+q4) je pocet vyskyti terminu ¢ v dokumentu d a ) .., f(t',d) je soucet vyskytii vech
termint v dokumentu d. Inverzni frekvence dokumenti IDF idf(t) udéva inverzn{ hodnotu frek-
vence dokumentu, kterd méri informa¢ni hodnotu terminu ¢. Jedna z moznosti pro vypocet
inverzni frekvence dokumentu je:

N
kde N je pocet dokumenti v souboru dokumenti D a df(t) je ¢etnost dokumenti d (pocet
dokumentii d v souboru dokumenttt D), ve kterych se vyskytuje termin ¢. TF-IDF je soudin
frekvence termind a inverzni frekvence dokumenti. [27)

TF-IDF transformace bude pouzita na tabulce ¢etnosti slov z kapitoly [3.3.3. Po provedeni
transformace bude vybrano n nejcetnéjsich slov (tento limit 1ze zménit v konfigura¢nim souboru
a v zakladnim nastaveni bude nastaven na 50) a ty budou zahrnuty do transformace. Z jednoho
sloupce tedy transformaci vznikne az n novych ¢iselnych sloupci.
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3.7.4 Vyhodnoceni transformaci

Prinosnost transformace bude vyhodnocena ptes schopnost 1épe predikovat cilovou proménnou.
Budou tedy porovnany vykonnosti modelu s transformovanym sloupcem (jako ndhrada pivodniho
sloupce) s referenénim modelem, ktery je predstaven v kapitole ’ﬁ Pro porovnani modeli bude
pouzita jedna z nésledujicich metrik: accuracy, precision, recall, nebo f1-score. Metriku bude
mozné zvolit v konfiguratnim souboru (v zdkladnim nastaveni bude zvolena metrika accuracy).

Nejprve bude datova sada rozdélena na trénovaci a testovaci sadu. Transformace bude vzdy
natrénovana pouze na trénovaci sadé a nasledné pouzita pro transformaci obou datovych sad.
A7 poté je mozné trénovat klasifikaéni model. U navrzenych transformaci bude zobrazen popis
transformace, nastaveni rozdéleni trénovaci a testovaci sady, nastaveni modelu a metriky ohodno-
ceni klasifika¢niho modelu. Modul transformaci dat bude ve vychozim nastaveni vypnuty a bude
jej mozné zapnout pomoci konfigura¢niho souboru.

3.8 Referen¢ni model

Do reportu bude priddan novy modul pro klasifika¢ni model. Tento modul bude obsahovat re-
feren¢ni klasifika¢ni model natrénovany nad origindlnimi daty a pokud bude zapnuty modul
transformaci, bude obsahovat i model natrénovany nad daty s doporucenymi transformacemi.
Jako model bude pouzit rozhodovaci strom s gradientnim boostingem. Jednim z divodua této
volby je robustnost modelu, diky které se model umi vyporadat s riznorodymi daty. U modelu
budou zobrazeny zakladni metriky: accuracy, precision, recall a fl-score. Déle bude zobrazeno
nastaveni modelu, pomér rozdéleni testovacich a trénovacich dat a dilezitost jednotlivych veli¢in
pro model. Tento modul bude ve vychozim nastaveni vypnuty a bude jej mozné zapnout po-
moci konfigura¢niho souboru. Dale bude mozné pomoci konfigura¢niho souboru ménit vybrané
hyperparametry modelu.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola je zamérena na implementaci rozsireni do knihovny Pandas Profiling. Nachdzi
se zde implementace nového datového typu pro textové veliciny, rozsireni uzivatelského roz-
hrani o definici cilové promeénné, implementace statistickych testu k velicindm dle datového
typu, uprava vizualizaci velicin, implementace testu zdvislosti chybéjicich hodnot na cilové
promeénné, pridani transformact a implementace klasifikacniho modelu.

Pfi implementaci byl pouZit programovaci jazyk Python [2]. Pro praci s daty byla pouzita
knihovna Pandas [5]. Zakladni Statistické testy jsou provedeny s pomoci knihovny scipy [28].
Pro vizualizaci dat byla pouzita knihovna seaborn [29).

V implementaci knihovny Pandas Profiling byly v dobé psani prace hojné pouzivany slovniky.
Pouzivani slovnikti nepatii mezi nejlepsi programovaci praktiky. Pro usnadnéni prace s kni-
hovnou byly nékteré slovniky odstranény a misto nich byly implementovany nové datové tiidy
BaseDescription a BaseAnalysis. TTida BaseDescription obsahuje vSechna data, pro vy-
tvoreni reportu. Jednad se o popisné statistiky jednotlivych proménnych, upozornéni, korelace,
chybéjici hodnoty atd. Tiida BaseAnalysis obsahuje data o reportu samotném, jako je nizev
a datum vytvofeni reportu.

4.1 Datové typy

Pro automatické odvozovani datovych typu je v knihovné Pandas Profiling pouzita knihovna
visions [30]. Tato knihovna umoziuje vytvaret vlastni datové typy a nastavovat vztahy mezi
jednotlivymi datovymi typy. Vztahy mezi datovymi typy tvori ‘Directed acyclic graph (DAG).
Data jsou nejprve klasifikovany do jednoho z datovych typu. Nasledné je prohleddvan graf trans-
formaci mezi datovymi typy, dokud je mozné ménit datovy typ dat. Datové typy vytvorené
s pomoci knihovny wisions dédi z abstraktni tiidy VisionsBaseType. Ttida mé dvé virtualni
metody: contains_op() a get_relations(). Prvni metoda contains_op() obsahuje definici
pro prvotni klasifikaci do tohoto datového typu. Metoda get_relations() definuje transfor-
mace mezi datovymi typy. Obsahuje vSechny typy, ze kterych je mozné definovany datovy typ
vytvorit.

S vyuzitim této knihovny byl priddn novy datovy typ pro textové veliCiny (predstaveny v ka-
pitole @) Ukéazka tridy pro textové veli¢iny se nachazi v kédu E Dle contains_op() jsou pfi pr-
votni klasifikaci do datového typu Text prifazeny proménné, obsahujici pouze hodnoty typu ob-
ject. Dle implementace metody get_relations() je mozné pfevést proménné typu Unsupported
na datovy typ Text bez nutnosti tprav.
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class Text(visions.VisionsBaseType) :
Ostaticmethod
def get_relations() -> Sequence[TypeRelation]:
return [
IdentityRelation(Unsupported),

Ostaticmethod
Omultimethod
Oseries_not_empty
O@series_handle_nulls
def contains_op(series: pd.Series, state: dict) -> bool:
return pdt.is_string_dtype(series) and series_is_string(series, state)

M Vypis kédu 3 Vytvoreni nového datového typu pomoci knihovny visions.

4.2 Uzivatelské rozhrani knihovny

Binérni klasifikace pracuje s bindrni cilovou proménnou (cilovd proménnd mé pouze dvé validni
hodnoty). Pro zjednodusen{ pouZiti{ rozsifeni je pfiddna definice pozitivnich hodnot v cilové
proménné. Ostatni hodnoty jsou automaticky klasifikovany jako negativni. Diky tomuto zo-
becnéni lze pracovat i s cilovou proménnou, které ma vice nez dvé razné hodnoty.

Do konstruktoru reportu ProfileReport() je pridan parametr target_col pro sloupec
s cilovou proménnou. Tento parametr je nepovinny a méa datovy typ string. Druhy pfridany
parametr je target_positive_values pro volbu pozitivnich hodnot v cilové proménné, ktery
je téz nepovinny a mize obsahovat jednu hodnotu typu string, nebo list hodnot typu string.

Uzivatelské rozhrani pomoci |CLI je implementovdno s pomoci modulu argparse [31], ktery
je soucasti standardnich knihoven pro Python [@ﬂ Zde jsou pridany stejné parametry, jako
v kounstruktoru tfidy ProfileReport (). Ukézka pfiddni parametra do|CLI pomoci knihovny
argparse se nachazi v kédu 4] Oba parametry jsou typu string a jsou nepovinné.

4.2.1 Pridané konfigurace

Do konfigura¢niho souboru ve formatu [YAML byla pridana nastaveni, které je mozné rozdélit
do nasledujicich ¢asti: nastaveni cilové proménné, nastaveni veli¢in, nastaveni upozornéni, nasta-
veni reportu, nastaveni transformaci a nastaveni vychoziho modelu.

4.2.1.1 Cilova proménna

Nastaveni pro cilovou proménnou obsahuje nasledujici nastaveni: nazev sloupce s cilovou promén-
nou, pozitivni hodnoty v cilové proménné a vychozi pozitivni hodnoty. Pokud nejsou pozitivni
hodnoty specifikovany, jsou pouzity vychozi pozitivni hodnoty.

4.2.1.2 Veli¢iny

Pro textové veli¢iny bylo prevzato nastaveni z kategorialnich veli¢in. Obsahuje tedy prepinace,
zda se v reportu maji zobrazit statistiky pro slova a statistiky pro jednotlivé znaky. Déle zde byly
priddny dvé prahové hodnoty pro klasifikaci mezi textovymi a kategoridlnimi veli¢inami. Prvni
prahové hodnota reprezentuje pocet unikétnich hodnot ve veli¢iné (vychoz{ hodnota je nastavena
na 50). Druhd hodnota reprezentuje pocet unikétnich hodnot podéleny poctem vsech hodnot
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parser = argparse.ArgumentParser(
description="Profile the variables in a CSV file and generate a HTML
— report."
)
parser.add_argument (
"--target_col",
type=str,
default=None,
help="Name of target column.",

parser.add_argument (
"--target_positive_values",
type=str,
default=None,
help="Positive values in target column.",

B Vypis kédu 4 Piidani parametrii do uzivatelského rozhrani piikazové ¥fadky knihovny Pandas Profi-
ling.

(vychozi hodnota je nastavena na 0,5). Pokud neni ani jedna z prahovych hodnot prekrocena,
je veli¢ina klasifikovana jako kategoridlni veli¢ina.

U veli¢in bylo také pfiddno nastaveni parametru pro beta wvyhlazovdni (viz kapitola @)7
které je v zakladnim nastaveni nastaveno na 20.

4.2.1.3 Upozornéni

V této sekci konfigurace se nachézeji prahové hodnoty pro upozornéni. Nachazi se zde nastaveni
hladiny divéryhodnosti pro statistické testy (viz kapitola|3.3), nastaveni hladiny divéryhodnosti
pro chi-kvadrat test nezavislosti chybéjicich hodnot na cilové proménné (viz kapitola ’%) Po-
kud je u testu na zvolené hladiné zamitnuta nulovd hypotéza o nezavislosti, je vytvoreno upo-
zornéni. Nakonec se zde nachdzi prahova hodnota pro logaritmus pomeéru sanci (viz kapitola @)
V pripadé, Zze u néjaké kategorie prekroc¢i absolutni hodnota logaritmu pomeéru sanci prahovou
hodnotu, je vytvoreno upozornéni.

4.2.1.4 Report

V této sekci konfigura¢niho souboru se nachazi nastaveni reportu. Bylo pfidano nastaveni pro vy-
pnut{ & zapnuti modulu transformaci (viz kapitola ’377) a modulu referencéniho klasifika¢niho
modelu (viz kapitola ’ﬁ) Déle byly pridany priznaky pro zobrazeni grafu distribuce a grafu
logaritmu pomeéru sanci v prehledové ¢asti kazdé proménné. Posledni pridané nastaveni se tyka
omezeni poétu zobrazenych veli¢in (ve vychozim nastaven{ je omezeni vypnuto). U datovych
sad s vysSim poctem velicin je vytvoreny HTML report prilis velky a neni mozné s nim jakkoli
pracovat. Z tohoto divodu by mohlo byt zadouci omezit pocet zobrazenych velic¢in.

4.2.1.5 Transformace

Sekce transformace v konfigura¢nim souboru obsahuje nastaveni pro navrzeni transformaci, které
byly prestaveny v kapitole [3.7. Sekce obsahuje seed pro pouzité transformace, pocet sloupct
pri pouziti binningu u Ciselnych veli¢in a maximalni pocet terminu pii TF-IDF transformaci
u textovych veli¢in.
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4.2.1.6 Model

V této sekci se nachézeji konfigurace pro klasifikacni model rozhodovaci strom s gradientnim
boostingem (viz kapitola . Nastaveni modelu obsahuje relativni velikost testovaci mnoziny
(vychozi nastaveni je 0,25), podle které jsou data ndhodné rozdéleny na trénovaci a testovaci.
Data jsou rozdéleny pouze jednou. Déle se zde nachizi seed hodnota pro klasifikacni modely,
metrika, pomoci které jsou modely vyhodnoceny a porovnavany, a hyperparametry klasifikacniho
modelu. Mezi né patfi maximélni hloubku stromt (vychozi hodnota je 3), maximalni pocet
stroml (vychozi hodnota je nastavena na 10) a maximaln{ pocet listt v jednom stromu (hodnota
je nastavena na 10). Parametry byly zvoleny takto z divodu rychlejsiho vypoctu.

4.3 Popisné statistiky a grafy

U jednotlivych veli¢in byly implementovany statistické testy, byly upraveny vizualizace distribuce
dat a byla pridana vizualizace logaritmu pomeéru sanct.

4.3.1 Ciselné veliciny

U ¢éiselnych velic¢in byl ke stdvajici implementaci popisnych statistik pridan studentiv dvou-
vybérovy t-test nezavislosti strednich hodnot s rozdilnymi rozptyly. Pfi implementaci byla pouzita
funkce stats.ttest_ind () z knihovny scipy. Ukazka zobrazeni numerické veli¢iny v reportu se
nachdz{ na obrazku|4.1, Do prvni tabulky byl pfiddn fddek s p-hodnotou pro testovani nezavislosti
pramérnych hodnot dle cilové proménné. V tomto pripadé jsou primérné hodnoty znacné odlisné,
je tedy priddno i upozornéni na zavislost priumérné hodnoty dle cilové proménné.

Déle byla upravena vizualizace distribuce dat. K vizualizaci byla pouzita knihovna seaborn.

Age Distinct 88 Minimum 0.42

Real number (%) Distinct (%) 12.3% Maximum 80

DEPENDENT MEAN Missing 177 Zeros 0

MISSING S . ) )

MISSING CORRELATED WITH TARGET Missing (%) 19.9% Zeros (%) 0.0%
Infinit 0 Negati 0 -
nfinite egative - -
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% 0 20 40 60 80
Mean 29.699118 Memory size 7.1KiB

identic mean p-value  0.04118965

More details

B Obrazek 4.1 Ukézka ciselné veliciny z ukdzkové datové sady Titanik v Pandas Profiling reportu po
implementaci rozsiteni.

4.3.2 Kategorialni velic¢iny

U kategoridlnich veli¢in byl ke stavajici implementaci popisnych statistik pfidan chi-kvadrat testu
nezavislosti, ktery je implementovan v knihovné scipy v modulu stats.chi2_contingency().
Pro implementaci vizualizace byla stejné jako u ¢iselnych velicin pouzita knihovna seaborn.
Ukdzka kategoridlni veli¢iny v reportu je zobrazena na obrézku [4.2. Do prvni tabulky byl pfiddn
fadek s p-hodnotou pro test nezavislosti kategorii na cilové proménné. V pripadé ukazkové
proménné jsou kategorie zavislé na cilové proménné, je tedy vytvoreno upozornéni na zavislé
kategorie na cilové proménné.



Identifikace subpopulaci s odliSnou proporci skupin v cilové proménné

Pclass Distinct 3
372
Categorical Distinct (%) 0.3% 3
119

DEPENDENT CATEGORIES Missing 0
HIGH. CORRELATION 80

Missing (%) 0.0% 1

136
Memory size 7.1KiB

p-value of independence 0.0 2 . 97
87

More details

B Obrazek 4.2 Ukéazka kategoridlni veli¢iny z ukdzkové datové sady Titanik v Pandas Profiling reportu
po implementaci rozsireni.

4.3.3 Textové veliciny

K nové vytvorenému datovému typu pro textové veliciny byly pridany stejné popisné statis-
tiky, které byly implementovany pro kategoridlni veliciny. K vizualizaci byla pouzita knihovna
wordcloud @ Jedna se o nejrozsitenéjsi knihovnu pro tvorbu wordcloud grafa v jazyce Python.
Ukdzka textové veliCiny v reportu se nachézi na obrazku|4.3. V ukézce lze pomoci obarven{ slov
(jak bylo diskutovano v kapitole @) zjistit, Ze muzi vyrazné Castéji neprezili, naopak zeny castéji
prezily.

Name Distinct 891
Text Distinct (%) 100.0%
Missing 0 Vg%lr}lam m r S
- master,
Missing (%) 0.0% Ik ’”‘e* georgey v
(3
Memory size 7.1KiB hem y # o2
lhomasm l S S : IE.

More details

B Obrazek 4.3 Ukazka textové velic¢iny z ukdzkové datové sady Titanik v Pandas Profiling reportu
po implementaci rozsireni.

4.4 Identifikace subpopulaci s odlisSnou proporci skupin v
cilové proménné

Pro identifikaci subpopulaci s odlisnou proporci skupin v cilové proménné byl pouzit logaritmus
poméru sanci se zakladem dva. Metoda byla implementovana dle definice, ktera byla predstavena
v kapitole [2.2.2] s pomoci knihovny Pandas. Pred zalatkem vypoltu poméru Sanci je pouzito
beta vyhlazeni dat. Tim je do kazdé kategorie pridano « kladnych pozorovani a § zapornych
pozorovani. Poté je spoc¢itana sance pro celou veli¢inu a pro kazdou kategorii ve veli¢iné. Dale
je vypocitan pomér sanci kazdé kategorie proti celé populaci. Jako posledni krok je vypocet
logaritmu (se zédkladem dva) z vypocitaného poméru sanci.

Informace, které je mozné ziskat z grafu distribuce jsou zavislé na absolutnich poctech. Proto
jsou pridany vizualizace logaritmu poméru sanci. Logaritmus pomeér sanci je na absolutnich
poctech nezavisly. Lze tak 1épe porovnat zavislosti jednotlivych kategorii na cilové proménné
mezi sebou.

V kédu 5 je ukédzka, jak je z kontingenéni matice diskrétni velic¢iny ziskdn logaritmus poméru
sanct.
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# count of imaginare observations (= alpha + beta)

imaginary_observations_count = self.config.base.smoothing parameter

pos_prob = (cont_table[p_target_value] .sum()) / (
cont_table[p_target_value] .sum() + cont_table[n_target_value].sum()

)

neg_prob = 1 - pos_prob

# beta smoothing parameters

alpha = pos_prob * imaginary_observations_count

beta = neg_prob * imaginary_observations_count

# odds of categories with smoothing
log_odds[odds] = (cont_table[p_target_value] + alpha) / (
cont_table[n_target_value] + beta

)

# beta smoothing to whole population

groups = log_odds.shape[0]

population_odds = (cont_table[p_target_value].sum() + groups * alpha) / (
cont_table[n_target_value] .sum() + groups * beta

)

# odds ratio = category odds / population odds
log_odds[odds_ratio] = (
log_odds[odds] / population_odds
)
log_odds[log_odds_ratio] = np.log2(log_odds[odds_ratio]l)

M Vypis kédu 5 Ukdzka vypoétu logaritmu poméru sanc.

4.4.1 Ciselné veliciny

U ciselnych veli¢in byl pouzit binning. Tim vznikla ze spojité veli¢iny diskrétni veli¢ina, nad kte-
rou lze pouzit pomeér sanci pro jednotlivé nové vzniklé tiidy. Ukédzka logaritmu pomeru sanci
u numerické veli¢iny vék z ukdzkové datové sady Titanik je zobrazena na obrazku [4.4, Z grafu
vyplyva, ze lidé s vékem v intervalu od cca 0 do cca 10 maji znac¢né vyssi Sanci na preziti,
nez je prumérna Sance na preziti v celé populaci. Pro lidi s vékem v intervalu cca 68 a cca 80
je naopak Sance na preziti znacné snizena oproti prumeérné Sanci na preziti v populaci.

4.4.2 Kategorialni veliciny

U kategoridlnich veli¢in nebylo pred pouzitim logaritmu poméru Sanci potfeba provést zadné
upravy. Ukazka logaritmu pomeéru sanci u kategoridlni veli¢iny tiida z ukazkové datové sady
Titanik je zobrazena na obrizku [4.5. Z grafu vyplyva, Ze nejvétsi Sanci na prezit{ méli lidé
ubytovani v prvni tFidé, dale lidé z druhé t¥idy a nejhuie dopadli lidé ze treti t¥idy.

4.4.3 Textové velic¢iny

U textovych veli¢in byly provedeny néasledujici transformace. Nejprve jsou vSechna data prevedena
na malé pismena, dale jsou jednotlivé zaznamy rozdéleny na slova. Poté je vytvofena kontingencéni
matice s po¢tem vyskyti slova dle cilové proménné. Pro vizualizaci logaritmu pomeéru sanci byla
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B Obrazek 4.4 Ukazka logaritmu poméru anci u &iselné veli¢iny v reportu po implementovani rozsireni.

upravena tabulka vyskyti, implementovand v knihovné Pandas Profiling. Pokud se v textové
veli¢iné vyskytuje méné nez 10 riznych slov, jsou zobrazeny logaritmy pomeéri sanci vSech slov.
Pokud se v proménné vyskytuje vice slov, je zobrazeno pét slov s nejvyssim logaritmem poméru
sanci a pét slov s nejnizsim logaritmem pomeéru sanci. Ukdzka textové veli¢iny jméno z datové
sady Titanik je zobrazena na obrazku|4.6|

4.5 Chybéjici hodnoty

Pro reprezentaci zavislosti chybéjicich hodnot na cilové proménné je pouzita kontingencni ma-
tice. K vykresleni kontingenénich matic je pouzita knihovna seaborn. Ukdzka je na obrazku [4.7.
Nad touto kontingenéni matici je nasledné proveden chi-kvadrat test nezavislosti, ktery je im-
plementovan v knihovné scipy. Vysledna p-hodnota je nasledné porovnana s prahovou hodnotou
z konfigura¢niho souboru. V pripadé, Ze je prahova hodnota prekrocena, je vytvoreno upozornéni
na korelaci chybéjicich hodnot a hodnot cilové proménné ve zkoumané veli¢iné. V pripadé ukazky
jsou chybéjici data vyrazné zavisla na cilové proménné.

4.6 Doporucené transformace

Vsechny transformace byly implementovany pomoci knihovny scikit learn @

Normalizace byla implementovana pomoci tfidy StandardScaler, ktera se nachazi v modulu
preprocessing v knihovné scikit learn. Tato tiida reprezentuje z-skdre transformaci.

Binning byl implementovan pomoci t¥idy KBinsDiscretizer, kterd se nachazi v modulu pre-
processing v knihovné scikit learn. Pomoci parametru strategy="quantile" byl zvolen binning
stejné vysky. Potet nové vzniklych sloupci je mozné nastavit v konfiguraénim souboru (vychozi
hodnota je 5).

Logaritmizace byla implementovana pomoci tfidy FunctionTransformer, kterd se nachézi
v modulu preprocessing v knihovné scikit learn. Tato tiida prijima jako parametr funkci, kterou
nasledné pouzivé pro transformaci. Jako funkce pro logaritmickou transformaci dat byla zvolena
np.loglp z knihovny numpy, kterd k hodnoté nejprve pricte konstantu 1 a nasledné aplikuje
prirozeny logaritmus.
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Log2 odds ratio

1.32

0.48

Log2 odds with Beta smoothing. alpha + beta = 20

B Obrazek 4.5 Ukazka logaritmu poméru Sanci u kategoridlni veli¢iny v reportu po implementovani
rozsiteni.

Pro implementaci one-hot encoding transformace byla pouzita tfida OneHotEncoder z modulu
preprocessing v knihovné scikit learn.

Pro implementaci {f-idf transformace byla pouzita tiida TfidfVectorizer z modulu fea-
ture_extraction.text v knihovné scikit learn. Ve tiidé TfidfVectorizer je inverzni ¢etnost doku-
mentd definovana nasledovneé:

1+n

idf (t) = log[rdf(t)

[+ 1.
Pomoci parametru max_features je omezen pocet pouzitych termini. Tento pocet je mozné
nastavit v konfigura¢niho souboru (vychoz{ hodnota je nastavena na 50). Terminy jsou sefazeny
od nejcetnéjsich k nejméné cetnym. Jako dokumenty jsou brany jednotlivé radky v textové
proménné.

4.7 Referencni model

Pro implementaci referencniho modelu byla pouzita knihovna LightGBM m V této knihovné
je pomoci tFidy LGBMClassifier implementovan rozhodovaci strom s gradientnim boostingem.
Model LGBMClassifier umi pracovat s kategoridlnimi veli¢inami. To spoustu modeli neumi.
Z dtivodu lepsiho doporuceni transformaci pro modelovani byly z referenéniho modelu odstranény
kategorialni a textové veliciny. Tim byla zhorSena kvalita referenéniho modelu a je tak dano vice
prostoru navrzenym transformacim. Nastaveni nékterych parametri modelu je mozné pomoci
konfiguraéniho souboru, jak bylo pfedstaveno v kapitole

Vizualizace modelu se skladd z nékolika ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva evaluaci modelu, ktera
obsahuje hodnoty pro accuracy, precision, recall a f1-skdre. Ukdzka této ¢4sti je na obrazku [4.8.
Druha ¢ést zobrazuje tabulku ocekavanych a predikovanych hodnot. Déle je zobrazeno nasta-
ven{ modelu, nastaveni rozdéleni dat na trénovaci a testovaci a nakonec tabulka s dulezitosti
jednotlivych sloupctu. Ukézka zobrazeni nastaveni modelu, nastaveni rozdéleni dat a seznam

vvvvv
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Log odds words with Beta smoothing. alpha + beta = 20

Value Positive count Negative count Log2 odds ratio

mrs 102 27
miss 127 55 [ 14 ]
elizabeth 13 2

mary 15 5 [ 095 |

kate 7 0

david 0 7 -0.6s (D

john 1 33 o7+ (D

johan 2 13 -0.78 (D

alfred 1 1 [ 08 |

mr 84 437

B Obrazek 4.6 Ukazka logaritmu poméru Sanci u textové veliéiny v reportu po implementovani
rozsireni.
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P-value for the chi-square independence test is 0.0059. Missing values and target variable are related at 95.0% confidence level.

B Obrazek 4.7 Ukéazka kontingenéni matice chybéjicich hodnot u proménné vék a cilové proménné
z datové sady Titanik.

Model evaluation

Accuracy (%) 68.2%
Precision (%) 33.0%
Recall (%) 70.7%
F1 score (%) 45.0%

B Obrazek 4.8 Ukazka evaluace modelu v reportu po implementovani roziifeni.



Implementace

Model setting Train test setting Feature importances
Used model lightgbm.LGBMClassifier Train test split policy random Fare 447.643
Boosting type Gradient Boosting Test size (%) 25.0% Age 135.21
Decision T

ecision free Train records count 668 Passengerld 88.149

Maximum tree 3
Test records count 223 Pclass 64.6386

depth
Number of 10 SibSp 22.9218
boosted trees Parch 277754

Maximum tree 10
leaves

Model seed 123456

B Obrazek 4.9 Ukazka nastaveni modelu, nastaveni rozdéleni dat a seznam nejdilezit&jsich sloupcii
v reportu po implementovani rozsiteni.



Prace se zabyvala exploraci dat s binarni klasifikaci. Byla provedena reserse nastroju pro auto-
matickou exploraci dat. Dale byly prozkoumany statistické testy a metody, které by bylo mozné
pouzit pro odhaleni datovych zavislosti na cilové proménné. Byly téZ prozkouméany moznosti vi-
zualizaci distribuce pro zdkladni datové typy proménnych, jako je c¢iselny, kategoridlni a textovy
datovy typ. V dalsi ¢asti byly navrzeny tpravy knihovny pro automatickou exploraci dat Pandas
Profiling, které zlepsi kvalitu explorace dat s binarni klasifikaci.

Dale byly implementovany nésledujici tpravy z navrhu: K jednotlivym proménnym byly
pridany testy nezdavislosti na cilové proménné a testy subpopulaci pomoci logaritmu relativniho
rizika. Byl téZ pridan test zavislosti chybéjicich hodnot na cilové proménné. Déle byla knihovna
rozsitena o sekci s doporu¢enymi transformacemi jednotlivych sloupcu, které zlepsi kvalitu dat
pro trénovani klasifikacniho modelu. Jako posledni byla pfidana sekce s referené¢nim modelem,
ktery je natrénovan na origindlnich a na transformovanych datech, a jsou zobrazeny metriky
ohodnoceni datovych modela.

Vystup préace je prinosem datascience komunité. Rozsifeni implementované v ramci této prace
bude ptidano do knihovny Pandas Profiling, ze které prace vychazela. Nékteré Casti prace, mezi
néz patii napi. novy datovy typ pro textové veli¢iny, jiz byly do knihovny pfidany.
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