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- Vybér, natrénovani a prezentace klasifika¢niho/regresniho modelu na neupraveném
datasetu.

-Vybér z vdmi implementovanych metod pro doplnéni chybéjicich dat, ndasledné
doplnéni dat zvolenou metodou.

- Pfetrénovani klasifikac¢niho/regresniho modelu na doplnéném datasetu, prezentace
vysledkl (napf. zména v klasifika&ni pfesnosti/MSE).

4) Systém experimentalné otestujte na tfech datovych saddach. Vysledky diskutujte.

VesSkeré kroky peclivé popiSte v pisemné Casti prace. Systém navrhnéte tak, aby byl dale
rozsifitelny o dalsi metody.

Elektronicky schvalil/a Ing. Karel Klouda, Ph.D. dne 20. ¢ervna 2023 v Praze.



Bakalarska praca

VIZUALIZACE CHOVANI
ALGORITMU
STROJOVEHO UCENI
PO DOPLNENT
CHYBEJICICH DAT

Nada Fucelova

Fakulta informac¢nich technologii
Katedra aplikované matematiky

Vedica: Ing. Magda Friedjungova, Ph.D.
12. méaja 2024



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informacnich technologii

© 2024 Nada Fucelova. Vsetky prava vyhradené.

Tdto prdca vznikla ako $kolské dielo na FIT CVUT v Prahe. Prica je chrdnend medzi-
ndrodngmi predpismi a zmluvami o autorskom prave a pravach sivisiacich s autorskym
pravom. Na jej vyuzitie, s vynimkou bezplatngch zdkonnich licencii, je nutny suhlas
autora.

Odkaz na tuto pracu: Fucelovd Nada. Vizualizace chovani algoritmi strojového ucent
po doplnéni chybéjicich dat. Bakalarska praca. Ceské vysoké uceni technické v Praze,
Fakulta informacnich technologii, 2024.



Podakovanie
Vyhlasenie
Abstrakt

‘Zoznam skratieH

Uvod

1 Typy chybajticich hodnét
1.1 Hodnoty chybajice tplne néhodne‘ ............
1.2 Hodnoty chybajice ndhodne . . . . . . . . . . . .. ...
1.3 Hodnoty nechybajtice ndhodne . . . ... .. ... ...
2 Vizualizacia chybajicich hodnot
2.1 Paralelny krabicovy diagraml ...............
2.2 Agregany diagram . . . . . . . ...
2.3 Dendrogram chybajtcich hodndét . . . .. ... .. ...
2.4 Maticovy diagram . . . . . ... ... ...
‘3 MoZnosti pristupu k chybajicim hodnotéml
‘3.1 Odstranenie chybajacich hodnét . . . . . . ... .. ..
3.1.1 Analyza kompletnych pripadov . . . . . ... ..
3.1.2  Analyza dostupnych pripadov . . . . . . ... ..
3.1.3 Redukcia priznakov . . . . ... ... ... ...
3.2 Doplnenie chybajtcich hodndt . . . . . . ... ... ...
‘4 Vplyv doplnenia hodnot
4.1 Priame hodnoteni&‘ .....................
4.2 Nepriame hodnotenie . . . . . ... .. .. ... .....
‘5 Zvolené metédy{

5.3 Viacrozmerna imputédcia pomocou zretazenych rovmd

ii

5.1 Imputacia pomocou k-najblizsich susedov . . . . .. ..
5.2 Imputdcia priemerom . . . . . . . . . ...

5.4 Imputécia pomocou ndhodného lesa . . . . . . ... ..

Obsah

vi
vii

viii

(S IEN BEN B eI} = o W

o © ©



Obsah

‘5.5 Generativne siperiace imputacné siete . . . . . . . ... .. ..

‘6 Implementovany svstéml

6.1 Praca s datovousadou . . . . . . .. ... ...
6.2 Imputacia détl ............................
6.3 Trénovanie modelox{ ........................
6.4 Zhrnutie vysledkov . . . . .. .. o000 oo

\]

Experimenty

7.1 Porovnanie hodné6t priznakov podoplneni . . . . . ... . ...
7.2 Vplyv hyperparametrov imputa¢nych metéd . . . . . . . . ...
7.3 Vplyv objemu chybajicich hodnot . . ... ... ........

8 Zaver
A Ukéazka stranok aplikacie

24
24
26
26
27

29
29

40

46

48

56

61

iii



Zoznam obrazkov

1.1 Zobrazenie typov chybajtcich hodnot [8] . . . . . . ... .. ..
2.1 Paralelny krabicovy diagram [9]‘ ..................
2.2 Agregacné diagramy [9] . . . . . ... .
2.3 Dendrogram chybajtcich hodnét . . . .. ... ... ... ...
2.4 Maticovy diagram . . . . . ... ...
‘3.1 Priebeh viacnasobnej imputécie [6] . . . . . .. ...
‘5.1 Priebeh algoritmu GAIN [23]‘ ...................
6.1 Schéma pohybu medzi strankami aplikdcie . . . . . . . ... ..
‘7.1 Porovnanie zmien hodnét veku po doplneni réznymi metédami‘
pri pouziti détovej sady [37] s 30 % odstrdnenych hodnét, . . .
‘7.2 Porovnanie zmien hodnot cholesterolu po doplneni réznymi me-
tédami pri pouziti ddtovej sady [37] s 30 % odstranenych hod-
NOL . . . . L
‘7.3 Porovnanie zmien hodnét srdcovej frekvencie po doplneni rdz-
nymi metédami pri pouziti datovej sady [37] s 30 % odstrane
nvch hodndt . . . . . . . . . . . L.
‘7.4 Porovnanie zmien hodnét veku po doplneni réznymi metédamil
pri pouiti détovej sady [37] s 50 % odstranenych hodndt, . . .
‘7.5 Porovnanie zmien hodnét cholesterolu po doplneni réznymi me-
tédami pri pouziti datovej sady [37] s 50 % odstrédnenych hod-
DOt . . . .
‘7.6 Porovnanie zmien hodnét srdcovej frekvencie po doplneni roz-
nymi metédami pri pouziti détovej sady [37] s 50 % odstrane-
nyvch hodndt . . . . . . . . . ... .
‘7.7 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni ddt metédou
MissForest s réznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38]
s 30 % odstrdnenych hodnét . . . . . . . . . . ... ... ... .
‘7.8 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni dat metédou

MICE s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38] s 30 %
odstranenych hodndét . . . . . . . .. .. ... L.

iv

oo 00 J O

31

32

33

34

35

36

38



Zoznam obrazkov

‘7.9 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni ddt metédou
kNN s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38] s 30 %
odstranenych hodnot . . . . . . . . . . .. . ... ... ... .
‘7.10 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni dat metédou
GAIN s réznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38] s 30 %
odstranenych hodndét . . . . . . . ... ... ... .
‘7.11 Porovnanie presnosti algoritmu kNN po pouziti roznych metdd
imputdcie pri viacerych objemoch chybajicich hodnét za pou-
Zitia ddtovej sady [39]! ...................... .
‘7.12 Porovnanie presnosti algoritmu SVM po pouziti roznych metdd
imputacie pri viacerych objemoch chybajicich hodnét za pou-
Zitia ddtovej sady [39]! ...................... .
‘7.13 Porovnanie presnosti rozhodovacieho stromu po pouziti réznych
metdéd imputacie pri viacerych objemoch chybajicich hodnot
za pouzitia détovej sady [39] . . . . . . ...
‘7.14 Porovnanie trvania imputacnych metéd za pouzitia dét [39]‘

s 10 % odstranenych hodndt . . . . . . . . .. ... ... .. ..
‘7.15 Porovnanie trvania imputacnych metéd za pouzitia dét [39]‘

!s 30 % odstranenych hodndt . . . . . . .. ... ... ... ...
‘7.16 Porovnanie trvania imputa¢nych metéd za pouzitia dat [39]‘

!s 50 % odstranenych hodnot . . . . . . . . ... ...,
‘7.17 Porovnanie trvania imputa¢nych metéd za pouzitia dat [39]‘

‘so 70 % odstranenych hodnf)t‘ ...................

A.1 Ukéazka tivodnej stranky aplikdcie . . . . . . . . . . . ... ...
A.2 Ukéazka stranky aplikicie s nahrdvanim dzit‘ ...........
A.3 Ukazka stranky aplikacie so statistikami . . . . ... ... ...
A.4 Ukéazka stranky aplikicie s imputéeioul ..............
A.5 Ukéazka stranky aplikicie s vysledkami imputécie . . . . . . . .
A.6 Ukazka stranky aplikdcie s porovnanim natrénovanych klasifi-

ALOTOV . . v v i i e e e e e e e e e e e e e e
‘A.? Ukéazka stranky aplikdcie s porovnanim natrénovanych regreso-

OV e et e e e e
‘A.S Ukézka stranky aplikdcie so zhrnutim presnosti natrénovanych‘
‘modelov za pouzitia réznych imputaénych metéd . . . . . . . .

39

39

42

43



Chcela by som podakovat Ing. Magde Friedjungovej, Ph.D.
za ochotu wviest moju pricu, za cas straveny konzultdciamsi
a v neposlednom rade za poskytnuté cenné rady. Dalej by som
chcela podakovat rodine a kamardtom za podporu pocas celej
doby studia.

vi



Vyhlasenie

Prohlasuji, ze jsem predlozenou praci vypracovala samostatné a ze jsem uvedla
veskeré pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodr-
zovani etickych principti pri pripravé vysokoskolskych zavérecnych praci. Beru
na védomdi, ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze zdkona
¢. 121/2000 Sb., autorského zakona, ve znéni pozdéjsich predpisi, zejména sku-
tecnost, ze Ceské vysoké uceni technické v Praze ma pravo na uzavieni licenéni
smlouvy o uziti této prace jako skolniho dila podle § 60 odst. 1 citovaného za-
kona.

V Prahe dna 12. maja 2024

vii



Abstrakt

Datové sady tvoria neoddelitelnti siiéast strojového ucenia, zohravaju klac¢ova
rolu pri trénovani modelov a v kone¢nom désledku formuji ich predikcie. V re-
alnych datovych sadach vsak ¢asto niektoré hodnoty chybajt, ¢o moze sposobo-
vat Siroku skalu problémov od znizenej presnosti az po neschopnost niektoré
algoritmy vobec pouzit. Tato praca sa zaoberd skimanim metéd dopliiania
chybajicich hodnét v tabularnych datovych sadach a ich vplyvu na vybrané
algoritmy strojového ucenia. Vysledkom je webova aplikacia, ktord mé za ciel
ulah¢it pochopenie tejto problematiky. Aplikdcia umoznuje na pouzivatelom
nahrant datovi sadu aplikovat vybrané metédy a nasledne pozorovat ich vplyv
na zvoleny algoritmus strojového ucenia prostrednictvom vizualizacii. Praca
dalej obsahuje niekolko praktickych ukazok pouzitia aplikicie na znamych dé-
tovych sadach sprevadzanych diskusiou dosiahnutych vysledkov.

Klacové slova imputacia dat, webova aplikicia, strojové ucenie, MICE,
kNN, GAIN, MissForest

viii



ix

Abstract

Datasets are an integral part of machine learning, playing a key role in the train-
ing of models and shaping their predictions. However, real-world datasets of-
ten contain missing values, which can cause a wide range of problems from
reducing their accuracy to the inability to apply some algorithms at all. This
thesis examines data imputation techniques in tabular datasets and their im-
pact on selected machine learning algorithms. The result of this thesis is a web
application that aims to provide a better understanding of the given issue.
The application allows users to apply selected techniques to the uploaded data-
set and observe their effects on chosen machine learning algorithms through vi-
sualizations. Additionally, the thesis includes several practical examples of app-
lication use on common datasets, accompanied by a discussion of the achieved
results.

Keywords data imputation, web application, machine learning, MICE, kNN,
GAIN, MissForest
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Uvod

Zijeme vo svete, ktory bjva oznacovany za svet riadeny datami. Rozne strate-
gické rozhodnutia st Casto prijimané na zaklade analyzy a interpreticie dos-
tupnych tdajov. Dobrym prikladom je sektor dopravy, kde sa typicky sleduje
zafazenie spojov a na zaklade toho dochadza k posilneniu, alebo naopak k osla-
beniu niektorych liniek. Obdobnych prikladov vSak mozno najst hned niekolko
v takmer kazdom odvetvi. Z tohto dévodu je prvoradéa spolahlivost dat a ¢o
najmensia odchylka od reality. Nizka kvalita idajov moze zapric¢init nespra-
vodlivii automatizovani volbu, ktord vedie az k ekonomickym stratdm, alebo
m4é iné negativne spolo¢enské dopady [1]. Kvalitu vSak do znaénej miery kom-
plikuje pritomnost chybajicich hodnot, ktoré st ich beznou stcastou.

Chybajice hodnoty moézu vznikniat vo vsetkych fazach zivotného cyklu
déat, vratane zberania, ukladania, ¢i prenosu. Pri¢iny sd rézne a nedaja sa
uplne eliminovat. Nie je totiz napriklad mozné donutit respondenta odpovedat
na vsetky otazky a rovnako sa neda zabranif technickym chybam néstrojov,
ktoré meraju udaje.

Pri praci s nekompletnou datovou sadou mozno zvolit jeden z troch pristu-
pov: data nijak neupravovat, odstranif chybajice hodnoty, alebo ich naopak
doplnit. Vhodnost volby zavisi od viacerych faktorov, ako je napriklad pocet
chybajicich hodnot, pricina ich vzniku, riesend tloha, alebo dostupné vypoc-
tové kapacity. Metéd odstranenia aj doplnenia dat je niekolko, pricom nové
spoOsoby riesenia tejto problematiky sa stale objavuju.

Data vsak nie st vyuzivané len pre statistické analyzy, no tvoria tiez zak-
lad algoritmov strojového ucenia. Hovori sa, Ze algoritmy su len tak dobré, ako
data, na ktorych su trénované [2]. Prave vdaka nim totiz ziskavaju poznatky
pouzivané pri predikcidch. V désledku doplnenia hodnot do datovej sady tak
moze dojst k zmenam ich presnosti. Doraz prace je kladeny prave na pozoro-
vanie spravania algoritmov pred a po doplneni.

Teoretickd cast obsahuje predstavenie problematiky chybajicich hodnot,
vysvetlenie mechanizmov ich vzniku a dalej sa ponara do stc¢asnych metédd ich
dopliiania v tabuldrnych détovych sadéch.



Uvod

Na resers nadvazuje prakticka casf. Zaobera sa hlavnym cielom tejto prace,
ktorym je implementéacia systému. Ten umoznuje uzivatelovi doplnit chybajtce
hodnoty pomocou celkom piatich metéd a na takto doplnenych sadach natré-
novat algoritmy strojového uéenia. Pri dopliiani hodnét pritom moze doché-
dzaf k zmenam rozdelenia priznakov, ¢o je v systéme demonstrované graficky.
Systém je zaroven implementovany tak, aby mohol byt jednoducho rozsireny
o dalsie metédy imputécie a algoritmy strojového ucenia. Sticastou prace je tiez
nasledné experimentélne otestovanie systému na troch zvolenych realnych da-
tovych sadach. Vytvorenie takéhoto systému je inspirované zavere¢nou pracou
z Masarykovej univerzity [3], ktord sa venuje zobrazeniu spravania algoritmov
vzhladom k charakteru dat.

Vysledok prace je urceny studentkdam a Studentom so zadujmom o danii
oblast. Sluzi ako eduka¢ny nastroj pre porovnanie zmien vplyvom réznych
met6d doplitania. Aplikdcia zahfiia sprievodné teoretické texty a dalej viacero
vizualizécii, ktoré si ¢asto napomocné pri ziskavani novych vedomosti.

Nasledujice casti tejto prace predpokladaji podstatni znalost koncep-
tov strojového ucenia, ktoré nie si jej obsahom. Pre lepsie oboznamenie sa
s touto problematikou mozno odkézat na ind literatiru, akou je napriklad
kniha od Murpyho [4].



Kapitola 1

Typy chybajucich hodnot

Pod chybajicou hodnotou sa rozumie hodnota, ktora nie je uvedend pri neja-
kom z pozorovanych priznakov. Moze byt reprezentovana niekolkymi formami.
BezZne zauzivanymi st hodnota NaN (z angl. Not a Number), prazdny retazec,
alebo pomlcka. Na zaciatku prace s datovou sadou je preto nutné identifikovat
oznacenie chybajtcich hodnét.

Okrem toho je dblezité venovat pozornost pricinam ich vzniku. Kazda z nich
moze totiz inak negativne ovplyviovat vysledky analyz, alebo predikcii mo-
delov strojového ucenia natrénovanych na takychto datach. Podla pric¢iny sa
rozlisuji celkom tri typy hodnét: chybajice uplne ndhodne (MCAR), chyba-
juce ndhodne (MAR) a nechybajice ndhodne (MNAR). [%]

Pre presnejsie definovanie pojmov v nasledujicich podkapitolach zavedme
nasledovné znacenie. Majme datovi sadu Y s n zdznamami a p priznakmi.
Ozna¢me R n x p maticu obsahujicu 0 a 1 indikujtcu, ¢i je dany bod pri-
tomny v ditovej sade. Dalej zavedme Y s obsahujiicu chybajice datové body,
teda hodnoty Y s R = 0. Alternativne majme Y s obsahujicu pozorované
datové body, ¢ize hodnoty Y s R = 1. Nakoniec ozna¢me 1) vektor neznamych
parametrov. [6]

1.1 Hodnoty chybajtice tplne ndhodne

Datové body chybaji tplne ndhodne, ak pri¢ina ich nepritomnosti nie je zé-
visld od dét [7]. Pravdepodobnost, Ze budi chybat nestvisi s ich hodnotou ani
so zvySnymi pozorovanymi hodnotami priznakov (vid obr. 1.1) [5]. Matema-
ticky mozno zapisat ako

P(R = 0[Yobs, Yunis, %) = P(R = 0[t)) [6]. (1.1)

K tomuto typu mobze dbjst v pripade, ked respondent omylom preskoci
otazku, alebo ked nastane porucha nastroja zbierajiceho tidaje.



Hodnoty chybajiice nahodne

Velkou vyhodou hodndt chybajicich tplne ndhodne je, ze analyzy datovych
suborov ostavaja nezaujaté. Odhadované parametre nie su nijak ovplyvnené
absenciou udajov. [5]

1.2 Hodnoty chybajice nahodne

Za datovy bod chybajici ndhodne sa povazuje taky bod, ktorého dovod chy-
bania suvisi s hodnotou iného priznaku v datovej sade, avsak nevplyva na to
samotna hodnota datového bodu. Pravdepodobnost, ze bod bude chybaf z&-
visi od suboru pozorovanych hodndét, ale nezavisi od konkrétnej chybajuicej
hodnoty (vid obr. H) [5] Matematicky

PR = 0[Yobs, Yomis, %) = P(R = 0[Yops, %) [6]. (1.2)

Prikladom moze byt situacia, kedy cestovnd kancelaria zbiera odpovede
tykajuce sa letnej dovolenky od réznych respondentov. Destinacia dovolenky
chyba najcastejsie v pripade verejne znamych osobnosti. Dévod, kvoli ktorému
sa rozhodli dani otdzku nezodpovedat vsak pravdepodobne nestvisi so sku-
tocnou destinaciou, ale s ochranou ich stikromia, teda s tym, ze st slavni.

Chybajice datové body nie st rozlozené rovnomerne naprie¢ celou datovou
sadou, ale chybaju najmé v rdmci danej podskupiny [7].

1.3 Hodnoty nechybajice ndhodne

Poslednym typom st datové body nechybajice ndhodne. Tento pripad nas-
tava, ked dévodom chybania datového bodu je jeho samotnd hodnota (vid
obr. E) [7]. Vyraz

P(R =0[Yobs;, Ymis, ¥) (1.3)

teda nemozno nijak zjednodusit [6].

Jednym z moznych pripadov vzniku je situacia, ked respondent nechce od-
povedat na otazku kvoli tomu, aka by bola jeho skutoé¢na odpoved. Napriklad
ludia trpiaci obezitou budd mat pravdepodobne vyssiu tendenciu vynechat
otazku tykajicu sa ich hmotnosti. V takomto pripade by ich hmotnost nechy-
bala ndhodne, ale dévodom by bola jej redlna hodnota.

Ide o velmi problematicky typ chybajticich hodnot, kedze hodnoty nie je
mozné spolahlivo odhadnit na zdklade inych zdznamov v stibore [7].
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B Obr. 1.1 Zobrazenie typov chybajicich hodnot [8]
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Kapitola 2
Vizualizacia chybajucich
hodnot

Vizualizacie nekompletnych datovych suborov st uzitocnym nastrojom pre sku-
manie Struktiry chybajicich hodnét a urcenie pripadnych vztahov k dostup-
nym udajom. Moézu tiez pomoct urcit typ chybajiacich hodnét, ¢o je v praxi
pomerne komplikovand tloha. [9]

2.1 Paralelny krabicovy diagram

Paralelny krabicovy diagram (vid obr. ﬂ) sa pouziva pre vizualizaciu spo-
jitého priznaku. Zobrazuje podmienené rozdelenia podla jednotlivych prizna-
kov, ktoré maja prekédované hodnoty na chybajice a nechybajice. Je vhodny
najmé pre skiimanie toho, ¢i zobrazeny spojity priznak vysvetluje rozdelenie
chybajicich hodno6t v inom priznaku. Na obr. 2.1 je bielou oznaceny Standardny
krabicovy diagram, svetlosivou s oznacené diagramy zoskupené podla pozoro-
vanych tidajov a tmavosivou diagramy zoskupené podla chybajucich tidajov. [9]
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B Obr. 2.1 Paralelny krabicovy diagram [@]



Agregacény diagram

2.2 Agregacny diagram

Na obrazku % st znazornené agregacné diagramy. Slizia pre zobrazenie ob-
jemu chybajicich hodnét v datovej sade. Graf v lavej casti ukazuje podiel
chybajicich hodndét v kazdom priznaku, pricom alternativne moézu byt vy-
uzité aj absolitne pocty. Graf v pravej ¢asti prezentuje kombinécie, v ktorych
sa chybajice hodnoty vyskytujt. Na jeho okraji je vykresleny stipcovy graf,
ktory zobrazuje frekvenciu vyskytu jednotlivych kombinacii. Svetlosiva farba
reprezentuje pozorované datové body a tmavosiva tie chybajice. [@]
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B Obr. 2.2 Agregacné diagramy @]

2.3 Dendrogram chybajtcich hodno6t

Dendrogram chybajicich hodnot (vid obr. %) je stromovy diagram, ktory vy-
uziva algoritmus hierarchického zhlukovania pre zoskupenie jednotlivych priz-
nakov. Funguje na principe vzajomnej podobnosti, v tomto pripade urcenej
na zaklade tzv. koreldcie nulity definovanej v rozsahu od —1 po 1. Hodnota —1
znamend, ze ak je jeden priznak pritomny, druhy bude urcite chybat. Hod-
nota 0 znamend, ze pritomnost jedného priznaku nemé ziadny vplyv na absen-
ciu druhého priznaku. Hodnota 1 znamend, ze ak je jeden priznak pritomny,
druhy bude urcite tiez pritomny. M]

Diagram sa interpretuje pohladom zhora nadol. Priznaky, ktoré st spolu
prepojené vo vzdialenosti nula si vzdjomne plne predpovedaji pritomnost.
Priznaky, ktoré sa delia blizko nuly si navzajom predpovedaji pritomnost
pomerne presne, ale nie dokonale. Vyska rozdielu nulity priznakov uvedend
na lavej strane hovori, kolko hodnét by bolo nutné doplnit, alebo odstrénit,
aby si ich nulita odpovedala. [@]
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B Obr. 2.3 Dendrogram chybajtcich hodnot

2.4 Maticovy diagram

Maticovy diagram (vid obr. ) zobrazuje vSetky body datového stiboru. Jed-
notlivé hodnoty st prekédované na chybajice a nechybajice, na zaklade ¢oho
st od seba farebne odlisené. Diagram je v pravej casti doplneny o ¢iarovy graf,
ktory znazornuje tvar iplnosti idajov, pricom zvyraznuje zdznamy s najvac-
sou a najmensou nulitou. [10] Dava pohlad na rozdelenie chybajicich hodnét
v celom stbore, ¢o umoznuje zachytit vzory ich vyskytu [9]. Tmavosiva farba
oznacuje pozorované body a biela chybajice body.
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B Obr. 2.4 Maticovy diagram



Kapitola 3

MozZnosti pristupu
k chybajicim hodnotam

Od doby, kedy bolo prvykrat poukidzané na mozné nebezpecenstva, ktoré vzni-
kajua v dosledku ponechania nespracovanych chybajicich hodnét, bolo navrh-
nutych niekolko pristupov rieSenia. Navzajom sa od seba odlisSujia v matema-
tickych aj filozofickych zakladoch. []

3.1 Odstranenie chybajticich hodnét

Medzi jednoduchsie pristupy patri odstrdnenie chybajicich hodnét. Ukazuje
sa vSak, ze vedie k nizsej spolahlivosti dat a vsSeobecne nie je odporucané
takto postupovat [12]. Obzvlast v pripade neskorsej implementacie predikénych
algoritmov je spravidla pozadovany co najvyssi pocet dostupnych tdajov. S
vsak pripady, kedy méze byt vhodné v ramci jedného datového suiboru niektoré
hodnoty doplnit a iné odstranit.

Existuji dve roviny, z ktorych mozno nazerat na objem chybajtcich hodn6t.
Jednou je rovina zédznamov, do ktorej spadd analyza kompletnych a analyza
dostupnych pripadov. Druhou je rovina priznakov, v rdmci ktorej sa pozoruje
vplyv ich redukcie. [E]

3.1.1 Analyza kompletnych pripadov

V analyze kompletnych pripadov [B] sa odstranuju vsetky zaznamy, ktoré
maju aspon jednu hodnotu priznaku chybajicu. Méze tak dojst k vyznam-
nému zmenseniu datového stiboru. Navyse tento pristup zanechava nezaujaté
odhady parametrov len ak st data MCAR.
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3.1.2 Analyza dostupnych pripadov

V analyze dostupnych pripadov [5] dochddza k odstraneniu datového bodu
len vtedy, ked chyba jeho hodnota potrebna pre analyzu, alebo testovanie
nejakého predpokladu. Ak sa teda v ddtovom stubore nachddza zdznam, kto-
rému chyba hodnota pri nejakom danom priznaku, tento zdznam bude moct
byt stile pouzity pre analyzu zvysnych priznakov, alebo pre testovanie inych
predpokladov.

V tomto pripade sa zachova vicsSie mnozstvo informaécie, kedze sa vyuziju
vsSetky pozorované tudaje. Problém takéhoto pristupu vsak spociva v tom,
ze spocitané statistiky, alebo odhady parametrov vysledného modelu sa zak-
ladaji na odlisnych podmnozinach datového suboru. [5]

3.1.3 Redukcia priznakov

Priznaky v datovych stiboroch, ktorych hodnoty chybaji viac ako v 50 % zéz-
namov moze byt vhodné zo siiboru tplne odstranit. Tento pristup vsak nie je
bez rizika. Dokaze zapriCinit zniZenie schopnosti predikcie a sposobit skresle-
nie, ktoré negativne ovplyviuje reprezentativnost vysledkov [13]. Je adekvétne
takto postupovat najmé v pripadoch, kedy priznak nie je vyznamny pre ana-
lyzu, alebo trénovany model.

3.2 Doplnenie chybajacich hodnét

Viacero metéd zaobchadzania s chybajticimi hodnotami je zalozenych na impu-
tacii. Namiesto odstranenia chybajicich datovych bodov sa nahriadzaja viero-
hodnymi odhadmi. Metddy vyuzivaji informéacie z datovych siborov a na za-
klade nich sa snazia urcit hodnotu, ktora je pre dany zdznam najpravdepo-
dobnejsia mozna za predpokladu jej ostatnych priznakov [14]. Vyhodou tohto
pristupu je, ze sa pocet pozorovanych tidajov nezmensi.

Hodnoty mozno doplnif bud na zaklade statistickych metéd, alebo po-
mocou algoritmov strojového ucéenia. Vyhodou strojového ucenia je, ze c¢asto
dokaze zachytit aj zlozitejsie vzfahy medzi priznakmi, ¢o vedie k presnejsim
odhadom. Na druhej strane st jeho vysledky spravidla horsie interpretovatelné
v porovnani so Statistickymi metédami. [15]

Okrem toho sa rozdeluji imputacie na jednoduché a viacnasobné. Jedno-
duché néjdu jednu spolahlivii hodnotu, ktorou sa chybajici bod nahradi. Nijak
pri tom nezohladnuju neistotu s akou bola tato hodnota zvolena. V niektorych
pripadoch vsak uz tento pristup dosahuje lepsie vysledky a poskytuje nestranné
odhady. [11]

Viacnasobné imputacie riesia tento problém vykonanim m > 1 nezavislych
doplneni rovnakého datového bodu, ¢im dojde k vytvoreniu m kompletnych
détovych stborov. Datové sibory sa od seba navzidjom lisia len na miestach,
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kde boli udaje chybajuce. [] Rozdiely medzi jednotlivymi hodnotami pri-
tom vyjadruju neistotu s akou boli doplnené [16]. Stibory sa potom analyzuju
samostatne a vysledky sa na konci spoja do jedného sihrnného odhadu (vid
obr. H) Standardné chyba kombinuje odchylky medzi m stibormi s odchyl-
kami v ramci nich, ¢o vedie k neskreslenym odhadom s dobrymi Statistickymi
vlastnostami. [6]

Nekompletné diata Doplnené data  Analyza vysledkov Zdruzeny vysledok

B Obr. 3.1 Priebeh viacndsobnej imputacie @]



Kapitola 4

Vplyv doplnenia hodnot

Po osetreni chybajicich hodnot vybranou metédou nas zviacsa zaujima, ako
uspesna bola a pripadne jej porovnanie s inymi metédami. Pri imputacii dat
sa presnost hodnoti bud priamo, alebo nepriamo [17]. Vplyvom doplnenia hod-
noét sa venuje niekolko studii, ktoré skiimaju roézne pripady pouzitia. Prehlad
niektorych z nich je predstaveny v nasledujicich podkapitolach, pricom kon-
krétne popisy pouzitych metéd mozno nédjst v odkazovanych pracach.

4.1 Priame hodnotenie

Priame hodnotenie imputécie prebieha na kompletnej datovej sade, z ktorej st
umelo odstranené niektoré body. Tie st nasledne doplnené a porovnava sa ich
skutoéna hodnota s tou doplnenou, pricom sa posudzuje velkost odchylky. [17]

Kategorické a diskrétne priznaky sa ¢asto vyhodnocuji pomocou percenta
spravnych odpovedi. Pre vyhodnotenie spojitych priznakov je zvykom pouzit
odmocninu strednej kvadratickej chyby (RMSE) definovani ako

RMSE = | = (x:i — &)?, (4.1)
=1

kde n je pocet zadznamov, x; si skutoéné a z; predikované hodnoty. [17]
Priame hodnotenie vo svojej studii aplikovali Sun a spol. [18] pre porovna-
nie viacrozmernej imputécie pomocou zretazenych rovnic (MICE), generativ-
nych superiacich imputac¢nych sieti (GAIN), varia¢ného autoenkodéra (VAE)
a imputécie pomocou ndhodného lesa (MissForest). Pouzili desat aplnych tabu-
larnych détovych sad, z ktorych sedem bolo redlnych a tri generované s navza-
jom roznymi charakteristikami. Datové body odstranovali v réznych scenaroch
tak, aby dosiahli MCAR, MAR aj MNAR. Skugali dopliiat spojité aj katego-
rické priznaky. Vykon metéd porovnavali podla RMSE a percenta spravnych
odpovedi. Zistili, ze konvencné metédy MICE aj MissForest prekonali metédy

12
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hlbokého ucenia GAIN aj VAE. Metéda GAIN dosahovala dobré vysledky len
v pripade, kedy chybajice déta boli typu MCAR. Dong a spol. [19] dalej po-
dotkli, ze metédy hlbokého ucenia dosahuji vyssiu presnost hlavne na vyrazne
vacsich datovych siboroch.

V inej studii sa Platias a spol. [20] zamerali na porovnanie metéd k-naj-
blizsich susedov (kNN), MICE, MissForest, iterativnej imputacie, autoenko-
déra a dalsich menej znamych. Experimentovali so styrmi redlnymi komplet-
nymi datovymi sadami, z ktorych ndhodne odstranovali rézne objemy bodov.
Presnost urcovali na zédklade strednej absoliitnej chyby a RMSE, no metédy
s najlepsimi vysledkami sa naprie¢ experimentmi liili. Nedospeli teda k jednej,
ktora by jednoznacne predcila zvysné. Ukazalo sa vsak, ze pouzitie MissFor-
est aj MICE viedlo casto k spolahlivim odhadom. MICE pritom dosahovalo
dobré vysledky aj pri velkom objeme chybajicich hodnét. V pripade, ze obe
tieto metody zlyhali, sa KNN ukazalo byt dobrou alternativou. Naopak auto-
enkodéry v nimi vykonanych experimentoch dosiahli celkovo horsie vysledky.
Iterativna imputacia dokonca v situdciach, ked chybala polovica zaznamov,
miestami ani nebola schopna vratit nejaky odhad a fungovala len pri mensom
pocte chybajicich hodnot.

Autori préace [21] skimali MissForest, MICE, algoritmus striedania vzoru
chybania Lasso (MissPALasso) a kNN. Vyuzili rozne kompletné datové sady,
z ktorych niektoré mali vsetky priznaky spojité, vsetky priznaky kategorické,
alebo zmiesané typy priznakov. Nahodne z nich odstranovali body tak, aby ich
bolo postupne celkovo chybajicich 10 %, 20 % a 30 %. Pri ¢isto spojitych
priznakoch boli vyuzité styri datové sady a presnost merali na zéklade norma-
lizovanej RMSE. MissForest dosahovala lepsie vysledky v porovnani s kINN.
MissPA Lasso mal v niektorych pripadoch o trochu mensiu chybu ako MissFor-
est, avsak uplne zlyhal pri jednej datovej sade, kde mu vysoka dimenzionalita
znemoznila vypocet. Datové sady obsahujice len kategorické priznaky boli
tri a presnost hodnotili na zaklade percenta spravnych odpovedi. MissForest
mala najlepsie vysledky spomedzi MICE aj kNN. Dalsie experimenty vykonali
na styroch datovych sadach so spojitymi aj kategorickymi priznakmi. Tiez
sa ukazalo, ze MissForest fungovala najspolahlivejsie z porovnavanych metod.

4.2 Nepriame hodnotenie

Nepriame hodnotenie vyuziva na postudenie kvality modely strojového uce-
nia, ktoré si natrénované na sade s doplnenymi hodnotami. Vykon takéhoto
modelu je nasledne posudzovany prostrednictvom evaluac¢nych metrik. Hlavna
myslienka za tym je, ze model s lepsimi vysledkami za pouzitia rovnakej met-
riky indikuje vyssiu kvalitu imputécie, v dosledku ¢oho dosahuje lepsie pre-
dikcie. [17]

Volené modely strojového ucCenia st supervizované, ktoré riesia klasifikacné
a regresné problémy. Podla typu modelu sa voli vhodna evaluac¢na metrika.
Pre klasifikdtory sa zvykne pocitat percento spravnych predikcii, alebo plocha
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pod krivkou operacnej charakteristiky prijimaca (AUC), kym pre regresory
sa pouzivaju stratové funkcie ako RMSE.

Nepriame hodnotenie vyuzila Lynette A. Hunt [22] pre porovnanie metdd
kNN, MissForest, imputécie priemerom, medidnom a tzv. hot-deck imputé-
cie. Pouzila styri datové sady, z ktorych ponechala len kompletné zdznamy.
Nésledne z nich odstranila 10 %, 20 %, 30 % a 50 % hodnét. Na takto vy-
tvorenych datovych sadach natrénovala niekolko modelov strojového ucenia,
ako napr. rozhodovaci strom, naivny Bayes, logisticki regresiu, ¢i kNN. Sku-
mala aky vplyv mé percento chybajtcich hodnét a pouzitd metéda imputacie
na presnost predikcii. Z jej vysledkov vyplynulo, Ze pre pouzité datové sady im-
putécia priemerom, medidnom a kNN dosahovala priblizne rovnaké vysledky
¢o sa presnosti predikcii tyka. Navyse v tychto pripadoch platilo, Ze ¢im viac
chybajicich hodnot sa vyskytovalo v stibore, tym bola presnost vysledného mo-
delu mensia. Hot-deck imputécia a MissForest mali priemerne vyssiu presnost
v porovnani s ostatnymi. Modely natrénované na nimi doplnenych datovych
suboroch dosahovali priblizne rovnaki presnost nezavisle na pocte chybajucich
hodnét.

Yoon a spol. [23] vykonali experimenty na piatich kompletnych datovych
sadéch. Nahodne z nich odstranili 20 % hodnot. Tieto body nésledne doplnili
pomocou algoritmov GAIN, MICE, MissForest, doplnenia matice, autoenko-
déra a maximalneho vierohodného odhadu. Na takto ziskanych novych sadach
natrénovali model logistickej regresie. Experiment vzdy desatkrit zopakovali
a presnost reportovali pomocou priemerného AUC. Vo vSetkych pripadoch do-
siahol najlepsie vysledky algoritmus GAIN. V zavislosti od pouzitej sady dosa-
hovali podobné vysledky aj metédy MICE, MissForest a autoenkodér. O nieco
horsie dopadlo doplnenie matice a maximalny vierohodny odhad. Okrem toho
v tejto studii na jednej zvolenej datovej sade odstranovali vacsie objemy bodov
od 10 % az po 90 %, ktoré néasledne odhadovali pouzitim GAIN, MissForest
cie viac zavisela na doplneni spravnych hodnét. Z experimentov vyplynulo,
ze presnost pri pouziti GAIN bola vyrazne vyssia oproti zvy$nym metodam.

Jerez a spol. [15] predikovali navrat nddoru onkologickych pacientov pomo-
cou neurénovych sieti. Datovi sadu s chybajicimi hodnotami upravili analyzou
kompletnych pripadov a natrénovali na nej referenény model. Ten porovnavali
na zéklade AUC s modelmi, pri ktorych pouzili rozne metédy dopliiania hod-
not. Experimentovali s imputdciou priemerom, hot-deck imputiciou, MICE,
Ameliou, kNN, ¢ viacvrstvovym perceptronom. Vo vsetkych pripadoch s vy-
nimkou hot-deck imputéacie bola presnost vyssia po doplneni hodnét, ako po ich
odstraneni. Najvyssia hodnota AUC bola dosiahnuta pri pouziti kINN.

Okrem jednotlivych chybajicich hodnot rozmiestnenych v rdmci priznakov
vSak moézu absentovat aj celé priznaky. Touto problematikou sa zaobera Stu-
dia [24], ktora skima ich dopliianie pomocou VAE s lubovolnym podmienenim,
GAIN, Wassersteinovej modifikdcie GAIN (WGAIN), autoenkodéra odstranu-
juceho sum, kNN a MICE. Experimenty boli vykonané na redlnych aj umelo
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vytvorenych datovych sadach so spojitymi priznakmi, ktorych objem chybania
celych priznakov sa naprie¢ experimentmi 1isil od 10 % po 50 %. Autori v ramci
nepriameho hodnotenia vyuzili viacero klasifikatorov, a to logisticka regresiu,
viacvrstvovy perceptréon, kNN, stromy s extrémnym zosilnenim gradientu, na-
hodné lesy a naivného Bayesa. Klasifikacné modely natrénovali na komplet-
nych stiboroch a pozorovali zmenu ich presnosti na novych datach s doplne-
nymi chybajicimi priznakmi. Z vysledkov experimentov vyplynulo, ze GAIN
aj WGAIN boli najlepsimi metédami imputacie v porovnani s ostatnymi sku-
Sanymi. Ked sa objem chybajtcich priznakov pohyboval do 30 %, dosahoval
najlepsie vysledky WGAIN, inak GAIN.
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Zvolené metody

Na zéklade vysledkov studif sa ukazuje, ze druh pouzitej metédy pre doplne-
nie hodno6t v datovej sade ma dopad na presnost predikcii modelov strojového
ucenia. Podla stidie [17] patri medzi ¢asto vyuzivané metddy v literattre z ro-
kov 2010-2021 maximélny vierohodny odhad, hot-deck imputéacia, imputécia
medianu, MICE, k-means, klasifikacné a regresné stromy, kNN a MissForest.

7 priameho aj nepriameho hodnotenia niekolkych experimentov vyplyva,
ze pre konkrétnu problematiku je vhodné skusit rézne metdédy a na zdklade
dosiahnutych vysledkov sa rozhodnut, ktori pouzit. MICE, kNN a MissForest
boli v studidch casto na prvych miestach v porovnani s inymi ¢o sa pres-
nosti imputécii tyka. Okrem toho dosahovali aj vyraznejsie zlepsenie schop-
nosti predikcie. Metéda GAIN sa podla zaverov [23, 24] tiez zda byt dob-
rou alternativou. Velmi zndmou metédou je imputacia priemerom, ktord ma
hlavne pri zvazeni jej nizkej narocnosti implementicie mnohokrat dostacu-
juce vysledky. Na zéklade toho bolo do aplikécie vybratych celkom pat metod,
a to kNN, imputécia priemerom, MICE, MissForest a GAIN. Volba tychto me-
téd zaroven pokryva viaceré typy imputécii, ¢i uz podla principu, na ktorom
zakladaju, alebo podla poctu vykonanych doplneni.

5.1 Imputacia pomocou k-najblizsich susedov

K-najblizsich susedov je algoritmus strojového ucenia zalozeny na podobnosti,
¢o sa vyuziva prave pri imputécii. Chybajica hodnota mdze byt odhadnuta
na zéklade hodnot inych bodov, ktoré st k nej najblizsie [25].
Algoritmus mozno popisat nasledujicimi krokmi:
1. Zvolenie chybajicej hodnoty z Iubovolného zéznamu, ktord bude dopliiana.
2. Spocitanie vzdialenosti medzi zvysSnymi priznakmi zvoleného zadznamu s priz-
nakmi ostatnych zadznamov v datovej sade, ktoré maji dopliany priznak

pritomny. Vzdialenost je pocitand len na zdklade priznakov, ktoré su pri-
tomné v oboch zaznamoch.
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Imputacia priemerom

3. Vyber k zaznamov s najnizSou vzdialenostou.

4. Spoéitanie vazeného priemeru k hodnét dopliianého priznaku. Takto zfs-
kany odhad sa pouzije pre doplnenie. [20]

Vzdialenost je vicsinou pocitand pomocou Euklidovskej vzdialenosti defi-
novanej za pritomnosti chybajicich hodnét ako

d p
Dij=,| = Z(sz - Xji)?, (5.1)
P

kde D;; oznacuje vzdialenost medzi i-tym a j-tym zdznamom matice dat X
s rozmermi n X d a p oznacuje pocet priznakov, ktoré si pritomné v oboch
zdznamoch sicasne [26]. Kedze sa jedna o metédu zalozend na pocitani vzdia-
lenosti je dobré priznaky pred jej aplikovanim normalizovat.

V aplikécii je tito metdda implementovana s vyuzitim triedy KNNImputerm
z kniznice scikit-learn. Pred jej pouzitim st nenumerické priznaky zakddo-
vané vyuzitim tzv. fiktivnych priznakov (z angl. dummy variables) a vSetky
priznaky st normalizované pomocou min-max normalizacie. Potom nasleduje
samotnd imputdcia, pricom ma uzivatel v aplikdcii moznost zvolit pocet su-
sedov k. Vzdialenost sa vyhodnocuje na ziklade Euklidovskej vzdialenosti 5.1
a vsetkym k susedom je priradend rovnaka viha.

Chybajice hodnoty nenumerickych priznakov sa na konci nahradia tou
kategériou, ktorej odpoveda fiktivny priznak s najvyssou doplnenou hodno-
tou v danom zazname, teda vlastne najcastejSou kategériou medzi k susedmi.
Chybajice hodnoty numerickych priznakov oznacené ako kategorické sa zaok-
ruhlia k najblizsej kategérii a chybajice hodnoty celociselnych priznakov sa
zaokrihlia k najblizsiemu celému c¢islu.

5.2 Imputacia priemerom

Dalsou z metéd je imputécia priemerom. Bolo navrhnutych niekolko variant,
pricom obvykle sa pouziva aritmeticky priemer. Ten sa spocita pre kazdy priz-
nak z dostupnych hodnét a nahradia sa nim chybajice hodnoty v odpoveda-
jucich priznakoch [27]. Jednd sa v podstate o extrémny pripad metédy kNN,
kde za k st zvoleni vSetci susedia a priemer nie je vazeny vzdialenostou [13].

V aplikacii st chybajice nekategorické priznaky nahradzané aritmetickym
priemerom a kategorické priznaky modusom. Ak je navyse priznak celociselny,
zaokrihli sa k najbliz§iemu celému cislu.

Pri dopliiani hodnot touto metédou sa nebert do ivahy vztahy medzi priz-
nakmi. Tymto pristupom sa zmensi rozptyl priznaku ako aj jeho kovariancia
s ostatnymi priznakmi. Metéda zanechava skreslené odhady bez ohladu na typ

'https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.
KNNImputer.html
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Viacrozmerna imputicia pomocou zretazenych rovnic

chybajicich hodnot. [27, 13] Velkou prednostou vsak je jednoduchd implemen-
tacia a nizka vypocétova narocnost.

5.3 Viacrozmerna imputacia pomocou zretazenych
rovnic

Viacrozmerna imputacia pomocou zretazenych rovnic je viacnadsobnou meto-
dou dopliiania chybajicich hodnot. Metdda predpoklada, ze data, na ktorych je
pouzita chybaji ndhodne. Ak nie je tento predpoklad splneny, metédu mozno
stale pouzit, avSak s rizikom, Ze ziskané odhady budu viac skreslené. [28]

Algoritmus MICE [29] ziskava odhady pomocou retazca podmienenych reg-
resnych modelov, ktoré vyuzivaji informacie z ostatnych priznakov v datovom
subore. Kazdy priznak obsahujtci chybajice hodnoty je odhadovany pomo-
cou modelu, ktory berie na vstupe mnozinu prediktorov a na vystupe vracia
doplnené hodnoty v cielovom priznaku.

Met6édu mozno opisat pomocou nasledujicich krokov:

1. Prvotné doplnenie vsetkych chybajicich hodnét v datovom subore jedno-
duchou imputa¢nou metddou, akou je napriklad doplnenie priemeru, alebo
medianu.

2. Opétovné oznacenie doplnenych hodnét zvoleného priznaku za chybajice.

3. Vytvorenie a natrénovanie regresného modelu, v ktorom je vysvetlovanou
premennou zvoleny priznak a vysvetlujicimi premennymi je lubovolna ne-
prazdna podmnozina zvysnych priznakov suboru.

4. Nahradenie chybajtcich hodnét zvoleného priznaku predikciami regresného
modelu.

Druhy az stvrty krok st néasledne zopakované pre kazdy priznak datovej sady.
Zopakovanie tychto krokov pre kazdy priznak datového siiboru s chybajticou
hodnotou sa nazyva iterdciou. Priznaky mozno prechadzat v réoznom poradi.
Zvyc¢ajne sa dopliiajt zlava doprava, ale mozno ich volit tiez podla po¢tu chyba-
jucich hodnot. Na konci kazdej iteracie st vsetky chybajice hodnoty nahradené
predikciami, ktoré odrazaji vzajomné vztahy medzi priznakmi. [29]

Iteracie sa niekolkokrat vykonaju a pocas kazdej su aktualizované odhady
hodnét. Na ich konci je vysledkom jeden kompletny datovy stbor. Po dokon-
ceni iteracii je cely proces imputécie zopakovany znovu, ¢im sa ziska dalsia
kompletnad datova sada. [29]

Nevyhodou tejto metédy je, ze pre kazdy dopliiany priznak musi byt na-
trénovany novy model, ¢o moéze byt pomerne vypoctovo narocné [1].

Vo vytvorenej aplikicii je tato metéda implementovanda len pre numerické
priznaky. Pripadné nenumerické sa pred jej pouzitim najskér doplnia modusom
a zakdédujui pomocou fiktivnych premennych.
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Pre doplnenie numerickych priznakov je pouzité trieda Iterative Imputer
z kniznice scikit-learn. Prvotnd imputécia sa vykondva pomocou doplnenia
priemeru a ako regresny model je pouzitd Bayesova hrebenova regresia. Kom-
pletné datové sady st na konci zdruzené do jednej priemerovanim doplnenych
hodnét, ¢o je v sulade so studiou [30]. Numerické priznaky oznacené ako kate-
gorické sa zaokruhlia k najblizsej kategérii a celoc¢iselné priznaky k najblizsiemu
celému ¢islu. V rozhrani aplikdcie mé uzivatel moznost zvolit pocet iteracii, ako
aj pocet vytvorenych kompletnych datovych siiborov.

5.4 Imputacia pomocou nidhodného lesa

Imputécia pomocou ndhodného lesa [18] je iterativnou metédou dopliiania hod-
nét. Vstupom je n x d matica datového siboru X = (Xy, ..., Xy). Jej lubovolny
priznak X obsahuje chybajice hodnoty na miestach 122 s €1{1,2,...,n}. Roz-
delme podla neho X na sStyri casti:

- y((JLZ?S nech st hodnoty X, ktoré nechybaju,

- yf;;z . nech st hodnoty X, ktoré chybaju,

+(s)

- X((;Zl nech s vsetky ostatné priznaky so zdznamami {1,2,...,n} \ i, ..,
- XSLZ  nech su vSetky ostatné priznaky so zdznamami 157‘2 s [21]

Priebeh algoritmu potom mozno popisat ako:

1. Prvotné doplnenie vsetkych chybajicich hodnét v datovom subore jedno-
duchou imputa¢nou metédou, akou je napriklad doplnenie priemeru, alebo
medianu.

(s)

obs

(s)

na zaklade x obs”

(s)

mis”®

2. Natrénovanie ndhodného lesa pre predikciu y

(s)

3. Vyuzitie ndhodného lesa pre predikciu y, ;. na zdklade x

Druhy a treti krok sa vykonda pre kazdy priznak s chybajicimi hodnotami,
¢o predstavuje jednu iteraciu. Tieto kroky sa opakuji, az kym sa rozdiel medzi
novo ziskanou maticou dat a predchadzajicou maticou dat prvykrat nezvysi,
alebo kym nie je dosiahnuty maximalny pocet iterdcii. [21]

V aplikécii je tdto metéda implementovand pre numerické aj nenumerické
priznaky. Do velkej miery zaklada na triede MissForest®. Niektoré casti vSak
boli upravené. Pévodna implementacia vyuziva znalosti z testovacej mnoziny
pri trénovani, ¢o nebolo ziadice. Z tohto doévodu boli odpovedajice kusky
implementécie zmenené. Dalej bola nahradend pévodne pouzivana kniZznica

’https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. impute.
IterativeImputer.html
Shttps://github.com/yuenshingyan/MissForest
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LightGBM za kniZznicu scikit-learn. Okrem toho bolo upravené zastavovacie
kritérium tak, aby odpovedalo studii [21].

Pred doplnenim hodnét st nenumerické priznaky zakédované tak, ze kaz-
dej kategérii odpovedd jedno ¢islo. Podla zaverov [31] sa jednd o vhodnu al-
ternativu ku kédovaniu pomocou fiktivnych priznakoch v pripadoch, kedy je
kardinalita kategérii vysokd, pretoze dosahuje porovnatelnii presnost pri nizsej
casovej naroc¢nosti trénovania modelu.

Potom nasleduje samotnd imputacia, v ramci ktorej sa pre odhad chy-
bajucich hodnét kategorickych priznakov pouziva RandomForestClassifier
a pre odhad chybajticich hodnét nekategorickych priznakov RandomForestRe-
gressor z kniznice scikit-learn.

Zastavovacie kritérium sa vyhodnocuje na zaklade rozdielu medzi doplne-
nymi maticami. Rozdiel sa pocita osobitne pre kategorické a nekategorické
priznaky. Kritérium sa splni, ak rozdiel prvykrat narastie pre aspon jeden
z typov. Rozdiel nekategorickych priznakov N sa pocita ako

3 jen(Xineh — Xi)?

NekatRoz = o (5.2)
2 jen(Xnew)
a rozdiel kategorickych priznakov F ako
Z icF En:]_ I imp imp
KatRoz = —1= == Xncw?Xou (5.3)

#NaN

kde #NaN oznacuje pocet chybajicich hodnot v kategorickych priznakoch. [21]
Celociselné priznaky sa na konci po doplneni este zaokrihlia k najblizsiemu
celému ¢islu.

5.5 Generativne stiperiace imputacné siete

Majme X = (X7, ..., X4) ndhodni veli¢inu nazyvani datovy vektor a majme
M = (M, ..., My) z {0,1}¢ ndhodni veli¢inu nazyvani vektor masky, ktord
oznacuje pritomné Casti ddtového vektora. Dalej oznacme X = (X1, ..., Xy)
ako

i =

, (5.4)

~ Xz ak Mz =1
x,  inak

kde * predstavuje chybajice hodnoty. [23]
Generativne superiace imputacné siete sa potom pouzivaju pre doplnenie

tychto hodno6t a predstavuji zastupcu modelu hlbokého ucenia. Skladaji sa

z dvoch komponent: generdtora G a diskrimindtora D (vid obr. 5.1) [18].
Generator dostdva na vstupe X, M a vektor sumu R = (RLL .y Rg) ne-

zavisly od X a M. Jeho tlohou je doplnit chybajice hodnoty X, pricom sa
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snazi ¢o najviac zmiast diskriminétor. Vystupom generatora je vektor X s uz
odhadnutymi hodnotami. Matematicky

X=G(X, M, (1-M)oR),

A ~ _ (5.5)
X=MoX+1-M)oX,
kde ® oznacuje nasobenie po zlozkach a X vektor po imputécii. [18, 32]
Majme B = (By, ..., Bg) € {0,1}? ndhodnii veli¢inu definovani tak, Ze naj-
skor sa z {0, ...,d} rovnomerne ndhodne vyberie k£ a B je potom dané ako

1, akj#k
B =l wIFk (5.6)
0, akj=k

Zavedme dalej d-dimenzionalny vektor napovied H ziskany ndhodnym vybe-
rom urcitych casti z M ako

H=BoM+05(1—B). [23] (5.7)

Vstup diskriminatora potom tvori X a H. Diskriminator sa snazi urcit,
ktoré zlozky X boli doplnené generatorom. H pritom upozornuje na niektoré
oblasti X, vdaka ¢omu sa na ne diskrimindtor zameria. Vystupom je prediko-
vany vektor masky M definovany ako

M = D(X,H). [18, 32| (5.8)

Diskriminator je trénovany tak, aby robil ¢o najmenej chyb a generdtor
je naopak trénovany tak, aby diskrimindtor robil chyb ¢o najviac. Definujme
veli¢inu V (D, G) ako

V(D,G) = Eg \yg[M" log D(X, H) +

. . (5.9)

(1-M)" log(1 - D(X,H))],
kde log predstavuje logaritmus po zlozkach a zavislost na G je skrz X. Pri tré-
novani je tak cielom

mén maz V(D,G). [23] (5.10)

V aplikacii je tdto metdéda implementovand len pre numerické priznaky.
Pripadné nenumerické sa pred jej pouzitim najskér doplnia modusom a zako-
duju pomocou fiktivnych premennych.

Samotny GAIN je do velkej miery prevzaty zo studie [23]. Pévodnd im-
plementacia vSak nepredpokladd pouzitie trénovacej a testovacej sady, a tak
boli niektoré jej casti upravené. Numerické priznaky st najskor normalizované
pomocou min-max normalizicie. Pre vytvorenie generdtora aj diskriminatora
je vyuzita kniznica tensorflow. Generdtor aj diskriminator sa skladaju z cel-
kom troch vrstiev. Velkost ich vstupu odpovedad dvojnasobku poctu priznakov
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datovej sady. Pocet neurdénov jednotlivych vrstiev odpoveda poc¢tu priznakov
sady. Vahy su nastavené pomocou Xavierovej inicializacie a algoritmus Adam
je zvoleny ako optimalizacnd metdéda pre aktualizaciu vah. Skryté vrstvy vy-
uzivaju ako aktivacéni funkciu rektifikovani linedrnu jednotku (z angl. rectified
linear unit) a vystupna vrstva aktiva¢ni funkciu sigmoida.

Ucenie prebieha pomocou mensich dédvok (X(j), m(j)) velkosti kp. Pre kazda
vzorku dévky sa uréi r(j) a b(j) z R a B, na zéklade ¢oho sa spocita X(j)
a h(j). Definujme stratovii funkciu £p : {0,1}% x [0,1]¢ x {0,1}¢ — R ako

Lp(m, 1, b) = Y [m;log (i) + (1 — m;)log (1 — ;)] . (5.11)
i:b; =0

Diskriminator je potom trénovany tak, aby sa minimalizoval vyraz

kp
=S Lp(m(f), m(j),b()). (5.12)
j=1

Zavedme dalej dalsie dve stratové funkcie L : {0,1}4 x [0,1]¢ x {0,1}¢ — R
ako
Lo(m, i, b) = — > (1 —my)log (m;) (5.13)
i:b;=0

a Ly : R x R?T - R ako

d
Ly(x,x') = Z m(xh — x;)% . (5.14)

i=1

Generator je trénovany tak, aby sa minimalizoval vyraz

kp
> La(m(g), m(h), b)) + aLu(X(5), %(5)), (5.15)
j=1

kde « je hyperparameter definujici vahu, ktord mé byt pri uceni kladena
na presnost predikeii. [23]

Uzivatel ma v ramci aplikdcie moznost zvolit hyperparameter «, velkost
dévky kp, mieru napovied a pocet iteracii vykonany pri trénovani generdtora
a diskriminatora. Zvolend miera napovied hovori, s akou pravdepodobnostou
budi jednotlivé hodnoty matice masky prezradené diskriminatoru. Vykonany
pocet iteracii vSsak moze byt aj mensi ako zvolil uzivatel v pripade, Ze sa objavia
hodnoty NaN ¢ INF (z angl. infinite). Vyskytuji sa najmé v situdciach, ked
vstupy neurénovych sieti spésobia neplatné hodnoty parametrov, v désledku
¢oho sa trénovanie ukon¢i predcasne [33].

Po dobehnuti algoritmu GAIN sa numerické priznaky oznacené ako kate-
gorické zaokruhlia k najblizsej kategorii a celocCiselné numerické priznaky sa
zaokruhlia k najblizsiemu celému ¢islu.
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Poévodné data
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Kapitola 6

Implementovany systém

Vytvorena webova aplikicia je implementovand v jazyku Python s pouzitim
kniznice Dash?, ktora bola zvolend najmé kvoli tizkemu prepojeniu s grafickou
kniZnicou Plotly?. Sklad4 sa celkom zo siedmych stranok, ktoré st znézor-
nené na obr. 6.1. Jednotlivé stranky obsahuji v ivode kratsi text s pokynmi
pre pouzivanie.

V tejto aplikacii ma uzivatel moznost nahrat datova sadu, doplnit jej chy-
bajice hodnoty réznymi metédami a na takto doplnenych sadach natrénovat
viaceré modely strojového uéenia. Uspesnost jednotlivich modelov v zévislosti
na imputac¢nej metdde je na konci zobrazena graficky. Porovnavany je tiez cas
trvania jednotlivych metdod.

B Obr. 6.1 Schéma pohybu medzi strankami aplikacie

6.1 Praca s datovou sadou

Po spusteni systému sa ako prva otvori ivodnd stranka zobrazena na obr.
v prilohe, ktora predstavuje aplikaciu.

Dalej nasleduje stranka, ktora umoziuje uzivatelovi nahrat Iubovolny stibor
s datami vo formate CSV s velkostou do 100 MB. Velkostné obmedzenie je dané

"https://dash.plotly.com/
’https://plotly.com/python/
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pouzivanou komponentou dcc.Upload z kniznice Dash, no sivisi tiez s casovou
naroc¢nostou pouzivanych metdéd imputéacie.

Po nahrati datovej sady sa zobrazia jej hodnoty formou tabulky s moznos-
tou filtrovat ich podla ¢isla, retazca, alebo chybajicich hodnot. Okrem toho
mozno zvolit datové typy jednotlivych priznakov, pricom je na vyber z ty-
pov float (¢islo s plavajicou desatinnou ¢iarkou), int (celé ¢islo) a category
(kategodria). Déatové typy ovplyviiuju ako budu priznaky vizualizované a spo-
sob, akym budt dopliiané. Okrem toho je mozné jednotlivé priznaky zo sady
odstranovat. Ukazka stranky je zobrazend na obr. A.2 v prilohe.

V tejto faze tiez dochadza k rozdeleniu nahratej sady na trénovaciu a tes-
tovaciu mnozinu, kde trénovacia mnozina tvori 80 % povodnej détovej sady.
Valida¢na mnozina nie je pouzita. V aplikicii nedochadza k ladeniu hyperpa-
rametrov takym sposobom, Ze by sa na zdklade toho vybrala findlna metéda
a findlny model. Skor je kazdy model v kombinécii s kazdou skidsanou metédou
povazovany za finalny a tieto vysledky st na konci porovnané.

Aby bolo mozné natrénovat modely strojového ucenia, musi byt zvoleny
priznak, ktory bude predikovany a typ problému (klasifika¢ny alebo regresny).
Ak zvoleny priznak obsahuje chybajice hodnoty, st prislusné zdznamy od-
stranené. Problematike doplnenia chybajicich hodn6t v cielovom priznaku sa
venuje tzv. imputdcia oznacenia (z angl. label imputation) [34], ktord vsak nie
je sucastou tejto prace.

Okrem toho st z datovej sady odstranené priznaky, ktorych objem chy-
narocnejsi problém, kedze je k dispozicii len mélo informécii o ich hodnotéach.
Rovnako je vdaka tomu zabezpecCené, ze trénovacia sada bude obsahovat as-
pon nejakid z pozorovanych hodnot kazdého priznaku, ¢o by inak spdsobovalo
problém imputac¢nym metodam.

V pripade klasifikacie je dalej pridané obmedzenie na povoleny pocet ka-
nérast ¢asu potrebného na vytvorenie predikeii [35], ¢o je v aplikacii neziadtce.
Zabrani sa tym tiez problémom, ktoré vznikna v désledku zvolenia spojitého
priznaku pre klasifikiciu. V aktudlnej verzii je hrani¢nd hodnota nastavena
na 10, avSak v pripade zdujmu je mozné toto nastavenie zmenit priradenim
inej hodnoty premennej MAX_CLASS v siibore src/pages/page_data.py.

Pre zdkladné oboznamenie sa s datovou sadou slizi stranka so sStatisti-
kami, ktorej ukazka je na obr. v prilohe. Zobrazuje tabulku s jednotlivymi
priznakmi a ich relativhym poctom chybajicich hodn6t v trénovacej a testo-
vacej sade. Inak stranka pracuje len s trénovacou sadou. Vyskyt chybajicich
hodndt v rdmci nej je vizualizovany pomocou maticového diagramu a dendro-
gramu. Na tejto stranke je dalej graf korelacnej matice zobrazujtci Pearsonov
korela¢ny koeficient medzi dvomi numerickymi priznakmi. Okrem toho st zob-
razené popisné statistiky jednotlivych priznakov. V pripade datovych typov
float a int su zobrazené udaje ako priemer, median, Standardna odchylka,
minimum, maximum, ¢i poc¢et unikatnych hodnot a tieto priznaky st zobra-
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zené histogramom. V pripade typu category je zobrazeny pocet unikatnych
kategorii, najcastejsia kategéria a tieto priznaky st zobrazené stlpcovym gra-
fom.

6.2 Imputacia dat

Metody z kapitoly |5 st implementované na stranke s imputiciou dat. St spre-
vadzané teoretickymi textami, ktoré vysvetluji princip na akom funguji. Ukaz-
ka stranky s jednou z metdd je na obr. |A.4 v prilohe. Vsetky metédy vyuzivaju
informécie dostupné len z trénovacej mnoziny pri dopliiani chybajtcich hod-
noét v trénovacej aj testovacej mnozine. Vo vsetkych pripadoch je nastaveny
hyperparameter random_state kontrolujici ndhodnost na hodnotu 42.

Metédy mozu byt rozsirené o iné vytvorenim novej triedy. Je odporicané,
aby sa zakladala na Sablone src/imputation/template_imputer.py. Vytvo-
rend trieda musi mat definované funkcie provide_info(), param_tuning(),
impute_data(data, int64_cols, target), params_callback() a definova-
ny atribiit name. V siibore src/pages/page_impute.py je potom takto vytvo-
reni triedu potrebné importovat. V triede ImputePage je dalej nutné aktuali-
zovat atriblity options a methods. Podrobnosti toho, ¢o by ktora funkcia mala
robit a ¢o jednotlivé atributy znamenaji, mozno najst priamo v prislusnych
suboroch implementacie.

Zmenu rozdelenia hodnét priznakov v doplnenej dédtovej sade v porovnani
s povodnou sadou mozno pozorovat na stranke s vysledkami imputacii zobra-
zenej na obr. A.5 v prilohe. V pripade, ze sa jednd o priznak datového typu
int, alebo float st pre vizualizdciu pouzité histogramy. Ak ide o priznak typu
category, su v zavislosti od poc¢tu unikatnych kategorii pouzité bud stlpcové
grafy, alebo tabulky. Vo vsetkych pripadoch st vizualizované len trénovacie
mnoziny. Vykreslované grafy si interaktivne a pri prejdeni kurzorom ponad ne
sa zobrazia konkrétne poc¢ty v danej kategorii, alebo v danom rozsahu hodnot.

6.3 Trénovanie modelov

Predposledné stranka aplikacie je urcend trénovaniu modelov strojového uce-
nia. Na vyber st celkom tri v pripade klasifikicie aj regresie, a to rozhodovaci
strom, met6da podpornych vektorov (SVM) a kNN. Vsetky st implementované
vyuzitim kniznice scikit-learn. Hyperparametre s zvolené podla predvole-
nych nastaveni s vynimkou rozhodovacieho stromu, kde je maximélna hibka
stromu nastavena na 10. Inak castejsie dochddzalo k pretrénovaniu. Vo vset-
kych pripadoch st nenumerické priznaky zakédované fiktivnymi priznakmi.
Pri pouziti kNN st navyse data normalizované pomocou min-max normalizé-
cie. Rovnako ako pri imputécii je aj v tomto pripade nastaveny hyperparameter
random_state na hodnotu 42.
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Modely su stucasne natrénované na pdévodnych a doplnenych datach. Po-
vodné data si nechané bez zmeny, ak dokdze zvoleny algoritmus pracovat
aj s chybajicimi hodnotami. Z implementovanych algoritmov tomu tak je
len pri rozhodovacich stromoch. Inak sa chybajtice hodnoty nahradia konstan-
tou —1 a ku kazdému chybajicemu priznaku sa prida novy bindrny priznak
indikujuci, ¢i sa jednalo o chybajticu hodnotu.

Po natrénovani modelov na trénovacich sadach sa porovnava ich tspes-
nost. Klasifikdtory (vid obr. A.6 v prilohe) sa porovnavaju na zéklade per-
centa spravnych predikcii. Ich vysledky st vizudlne prezentované na testovacej
sade pomocou normalizovanej matice zamen. Matica zadmen obsahuje na z-ovej
osi predikované kategorie a na y-ovej osi skutocné kategorie. Na jej priméarnej
diagondle st potom spravne predikované hodnoty.

Ak je navyse v pripade bindrnej klasifikdcie zjavné, ktord z tried je po-
zitivna, zobrazend je aj krivka operacnej charakteristiky prijimaca (ROC)
a AUC. Krivka ROC zobrazuje suvislost medzi vyssim poctom skutocne pozi-
tivnych vzoriek za cenu vyssieho poctu falosne negativnych vzoriek v zavislosti
na zmene hranicnej hodnoty, po ktorej prekroceni je vzorka priradend pozi-
tivnej triede. AUC nadobiida hodnoty od 0 do 1, kde 1 predstavuje idedlnu
krivku ROC. [36]

Pri regresoroch (vid obr. E v prilohe) sa modely porovnéavaji na zaklade
RMSE. Ich predikcie na testovacej mnozine st porovnavané so skuto¢nymi
hodnotami histogramom.

Aplikédcia méze byt rozsirend o iné modely vytvorenim novej triedy. Je od-
poricané, aby sa v pripade regresora zakladala na triede RegressionTemplate
zo suboru src/ml_training/regr_template.py a v pripade klasifikdtora na
triede ClassTemplate zo suboru src/ml_training/class_template.py. Vy-
tvorenej triede potom treba dodefinovat atribiity model, model_imp, metric,
metric_name, normalise a fill_orig. Pouzitie modelu a vytvorenie vystupu
je uz implementované vo funkcii train_model (train_page), ktord by mala
byt vhodna vo vicsine pripadov, ale je mozné ju predefinovat aj inak. Vysvet-
lenie, ¢o jednotlivé atribity znamenaji, mozno najst v prislusnych stboroch
implementacie.

6.4 Zhrnutie vysledkov

Zhrnutie vysledkov vsetkych vytvorenych modelov strojového ucenia podla po-
uzitych imputaénych metdd je zobrazené na poslednej stranke, ktorej ukazka je
na obr. MV prilohe. Vykreslené st celkom tri stipcové grafy. Prvé dva zobra-
zujui porovnanie modelov bud podla percenta spravnych predikcii, alebo podla
RMSE, v zavislosti od typu rieSeného problému. St v nich farebne odliSené vys-
ledky na trénovacej a testovacej mnozine. Prvy graf je pritom zoskupeny podla
algoritmov strojového ucenia pouzitych pre predikciu, teda ukazuje porovna-
nie réznych metéd doplnenia na rovnakych algoritmoch. Druhy je zoskupeny
podla metéd imputécie, teda ukazuje porovnanie réznych algoritmov strojo-
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vého ucenia pouzitych pre predikciu pri pouziti rovnakych metéd doplnenia.
Oba grafy je mozné usporiadat podla nazvu, alebo trénovacej, ¢i testovacej
presnosti. Posledny graf zobrazuje ¢as, ktory imputacné metddy trvali. Vsetky
grafy su interaktivne a po prejdeni kurzorom ponad stipec grafu sa zobrazia
pouzité hyperparametre metédy.



Kapitola 7

Experimenty

V ramci vytvorenej aplikicie bolo vykonanych niekolko experimentov na re-
alnych datovych sadach. Niektoré z nich skiimali zmenu hodnét po doplneni,
iné porovnavali presnost predikcii, sledovali vplyv zmeny hyperparametrov,
alebo sa zamerali na dobu behu jednotlivych metéd. Vo vSetkych pripadoch
su vysledky prezentované na grafoch pochddzajicich z aplikacie, ktorym boli
upravené popisky.

7.1 Porovnanie hodnét priznakov po doplneni

Prvy experiment je zamerany na porovnanie hodnoét priznakov po doplneni
roznymi metédami. Zvolend bola datova sada [37] venujica sa ochoreniu srdca.
Pouziva sa pre predikciu pritomnosti choroby na zaklade urc¢itych faktorov.
Jednd sa teda o binarnu klasifikaciu.

Tato sada ma celkom 1 025 zdznamov a 14 priznakov. Neobsahuje Ziadne
chybajice hodnoty. Pre tcely experimentu z nej bolo ndhodne odstranenych
30 % datovych bodov. Pouzité boli vSetky implementované metédy imputécie
s predvolenymi hyperparametrami.

Zmeny hodnét priznakov st porovnavané graficky voc¢i povodnej sade. Po-
zorované boli tri priznaky, a to vek, hladina cholesterolu v krvi a maximélna
srdcova frekvencia. VSetky vizualizdcie zobrazuji len trénovacie mnoziny. Mod-
rou je zobrazovany histogram priznaku v pévodnej sade a oranzovou v dopl-
nenej sade.

Porovnanie hodnét veku je zobrazené na obr. H Je zjavné, ze imputa-
cia priemerom najmenej reSpektuje rozdelenie pévodnych hodnét. Inak st si
histogramy priznaku po doplneni metédami MissForest, kNN, MICE aj GAIN
podobné. V pripade GAIN sa ale ukazuje, 7e boli o nieto Castejsie dopliiané
menej pozorované hodnoty v okoli priemeru, ktory je priblizne 54.

Zmeny hodno6t cholesterolu vzniknuté doplnenim st zobrazené na obr. @
Vo vietkych pripadoch boli doplitané najmi hodnoty 210-270. Pri pouziti
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GAIN je histogram strmsi. Dopliiané hodnoty si boli viac podobné a pohy-
bovali sa blizko priemeru, ktory je priblizne 245.

Hodnoty maximalnej srdcovej frekvencie st zobrazené na obr. @ Vyraz-
nejsie zmeny, s vynimkou imputacie priemeru, vsak v tomto pripade nie su
pozorované.

Cely experiment bol znovu zopakovany pre 50 % ndhodne odstranenych
bodov z celej datovej sady. V takomto pripade je viac hodnot, ktoré musia byt
doplnené a tak sa mézu prejavit véicsie rozdiely naprie¢ metédami.

Hodnoty ziskané po doplneni veku st zobrazené na obr. [7.4. Metéda Miss-
Forest doplitala najmé hodnoty blizko 54 a 57. Metédy kNN, MICE a GAIN
dopliiali najviac hodnoty 45-60.

Porovnanie hodnét cholesterolu je zobrazené na obr. @ Hodnoty doplnené
metodami kNN, MICE aj GAIN su si podobné. Vyraznejsie sa odlisuja hodnoty
doplnené priemerom a metédou MissForest.

Pri pozorovani maximalnej srdcovej frekvencie zobrazenej na obr. M nie
st ani v tomto pripade, s vynimkou imputécie priemeru, zistené vyznamnejsie
rozdiely.

N4 zéklade experimentov sa teda ukazuje, ze rézne metdédy nevplyvaji
na rozdelenie doplnenych priznakov vzdy rovnako, ale nimi dopliiané hodnoty
sa miestami lisia.
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B Obr. 7.6 Porovnanie zmien hodnot srdcovej frekvencie po doplneni réznymi meté-
dami pri pouziti ddtovej sady ] s 50 % odstranenych hodnot

7.2 Vplyv hyperparametrov imputacnych metod

Dalsf experiment sa zaobera pozorovanim vplyvu hodnét hyperparametrov im-
putacnych metéd na presnost predikcii modelov strojového ucenia.

Pouzita datova sada [&] mé celkom 731 zdznamov a 16 priznakov. Obsahuje
informécie o zrazkach, vetre, teplote, ¢i vlhkosti. Na zdklade tychto udajov je
potom predikovany pocet pozicanych bicyklov za jeden den. Jedna sa teda
o regresny problém.

Datova sada neobsahuje ziadne chybajice hodnoty. Nahodne z nej bolo
odstranenych 30 % bodov. Priznak dteday bol pred experimentom odstrédneny,
pretoze informacie z neho st v datovej sade duplikované. Okrem toho bol este
odstrdneny priznak instant oznacujici index zaznamu.

Ako prva metéda bola zvolend MissForest. Boli v nej skisané tri rézne
hodnoty maximélneho poctu iterdcii, a to 5, 10 a 15. Na takto doplnené data
boli potom aplikované vsetky implementované algoritmy strojového ucenia.
Ziskané vysledky st zobrazené na obr. 7.7, kde oranzova farba oznacuje testo-
vaciu RMSE a modré trénovaciu RMSE. Uspesnost je porovnavans na zéklade
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RMSE testovacej mnoziny. V pripade vSetkych skusanych algoritmov dopadlo
najlepsie pouzitie hodnoty 15, potom 5 a nakoniec 10. Vsetky sktisané hod-
noty tohto hyperparametra zaroven viedli k lepsim vysledkom nez pouzitie
poévodného stboru s chybajicimi hodnotami.

Dalsia pouzitd metéda bola MICE. Experimentovalo sa s po¢tom vytvore-
nych kompletnych datovych sad, pricom sktsané hodnoty boli 3, 5 a 7. Pocet
iteracii bol nastaveny vo vSetkych pripadoch na predvolentd hodnotu 10. Zis-
kané vysledky st na obr. [7.8. Vo vSetkych pripadoch sa ukédzala byt najlepsou
volbou hodnota 7 a najhorsou volbou hodnota 3. Vsetky modely natrénované
na datach s doplnenymi hodnotami dopadli lepsie nez modely natrénované na
poévodnych datach.

Pri pouziti metédy imputacie kNN mozno ladif pocet susedov. Skusané
boli celkom tri hodnoty, a to 3, 5 a 7. Vysledky mozno pozorovat na obr. %
Modely kNN aj SVM natrénované na datach doplnenych metédou kNN dosiahli
predikcie pri 7 susedoch. Aj v tomto pripade vSak pouzitie lubovolného poctu
susedov dopadlo lepsie nez pouzitie povodnej sady.

V metéde GAIN mozno volit velkost ddvky, mieru napovied, hyperparame-
ter a a pocet iteracii. Boli skiisané rozne kombinacie hodndt, ktoré si zobrazené
na obr.@. Pri algoritme SVM dopadla najlepsie velkost davky 256, hyperpa-
rameter « s hodnotou 100, pocet iteracii 1 000 a miera napovied 0,4. Pri kNN
aj rozhodovacom strome to boli hodnoty 256 pri velkosti davky, 100 pri hyper-
parametri «, 1 200 pri pocte iteracii a 0,8 pri miere ndpovied. Pouzitie GAIN
s akymikolvek skdsanymi hyperparametrami viedlo k presnejsim vysledkom
nez pouzitie pévodnej sady.

Na zéklade vysledkov sa ukazuje, ze hyperparametre imputa¢nych metodd
ovplyvnuju vysledné presnosti modelov natrénovanych na doplnenych sadach.
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Porovnanie modelov po pouziti réznych hyperparametrov metédy MissForest

kNN — MissForest(i:lS)” 222
KNN — MissForest (i=5) [ — o355
kNN — MissForest(i:lO)m 945.3
SVM.— MissForest (i1 11 o2
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. Trénovacia RMSE i: max. pocet iterdcii

B Testovacia RMSE

B Obr. 7.7 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni dat metédou MissFo-
rest s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat ] s 30 % odstranenych hodnot

Porovnanie modelov po pouziti réznych hyperparametrov metédy MICE

wann — wis o= e —
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VM MO (=) e 00
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B Trénovacia RMSE d: pocet vytvorenych kompletnych datovych sad
B Testovacia RMSE

B Obr. 7.8 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni dat metédou MICE
s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38] s 30 % odstranenych hodnot
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Porovnanie modelov po pouziti réznych hyperparametrov metédy kNN

s o
o
N

D. Tree — kNN(n:7)P 833.85
D. Tree — kNN(n:5)P 904.33
D. Tree — kNN(n=>3) | 51,64
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B Trénovacia RMSE n: pocet susedov

B Testovacia RMSE

B Obr. 7.9 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni dét metédou kNN
s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat ﬂﬂ] s 30 % odstranenych hodnot

Porovnanie modelov po pouziti réznych hyperparametrov metédy GAIN
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B Trénovacia RMSE  b: velkost dévky (predv. 256) a: hyperparameter o (predv. 100)

B Testovacia RMSE  h: miera népovied (predv. 0,9) i: pocet iteracii (predv. 1000)

B Obr. 7.10 Porovnanie modelov strojového ucenia po doplneni ddt metédou GAIN
s roznymi hyperparametrami za pouzitia dat [38] s 30 % odstranenych hodnot
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7.3 Vplyv objemu chybajicich hodnoét

Posledny experiment skiima vplyv objemu chybajicich hodn6t na presnost pre-
dikcii modelov strojového ucenia po pouziti réznych metéd imputacie. Pri tom
tiez sleduje cas, ktory jednotlivé doplnenia trvali.

Vyuzitd datova sada [39] obsahuje 569 zdznamov a 33 priznakov. Jedna
sa o realnu datova sadu, ktord sa pouziva pre predikciu typu nadoru prs-
nika na zaklade idajov ziskanych odberom. Cielovy priznak ma dve kategorie:
zhubny a nezhubny nador.

Jeden z priznakov tejto sady mé vsSetky hodnoty chybajtice a pred vy-
konanim experimentov bol odstraneny. Inak si vsetky hodnoty pozorované.
Pre ucely experimentu bolo z ddtovej sady ndhodne odstranenych 10 %, 30 %,
50 % a 70 % hodnot. Na konci bol este odstraneny priznak id obsahujici
identifikacné ¢islo vzorky. Zvolené boli vsetky imputac¢né metddy s predvole-
nymi hyperparametrami a vsetky algoritmy strojového ucenia implementované
v aplikacii.

Vysledky dosiahnuté po pouziti algoritmu kNN st zobrazené na obr. ’E
Oranzova farba oznacCuje testovaciu presnost a modra trénovaciu presnost.
Grafy st zoradené zostupne podla testovacej presnosti a na zdklade nej st
tiez jednotlivé modely ziskané aplikovanim réznych metéd imputacie porovna-
vané. V pripade kNN dochadzalo s narastajicim poctom chybajicich hodnét
k poklesu presnosti modelov trénovanych na povodnej sade. Pri pouziti metéd
imputécie boli pozorované len mensie rozdiely v pripade 10 %, 30 % a 50 %
chybajicich bodov. Vaési pokles presnosti nastal az pri 70 % chybajtcich bo-
dov. Najvyssie dosiahnuté presnosti boli pri pouziti MICE a imputacie kNN;
v zavislosti od objemu chybajicich hodnét. Vo vsetkych pripadoch mal najniz-
Siu presnost model trénovany na pévodnych datach. Aj imputdcia priemerom
teda vyrazne zlepsila predikcie.

V pripade SVM, ktorej vysledky st zobrazené na obr. m, sa rovnako zni-
zovala presnost modelov trénovanych na pévodnej sade s narastajicim poc¢tom
chybajicich hodno6t. Rovnaky trend je pozorovany aj pri imputacii priemerom.
Pri pouziti ostatnych metdéd doplnenia mali modely podobné vysledky v pri-
pade 10 %, 30 % aj 50 % chybajicich bodov. Vyraznejsi pokles presnosti mo-
delov bol opét pozorovany pri 70 %. Pouzitie metéd GAIN, MICE a imputécie
kNN viedlo k najlepsim predikcidam. V takmer vsSetkych pripadoch dopadla
imputacia priemerom horsie ako ponechanie sady bez zmeny. Vynimkou je jej
pouzitie pri 10 % chybajucich bodov. Ostatné metdédy dopadli vzdy lepsie,
alebo porovnatelne dobre ako pouzitie pévodnej sady.

Poslednym pouzitym algoritmom je rozhodovaci strom. Ziskané vysledky sii
zobrazené na obr. [7.13. Vo vicsine pripadov sa s narastajicim poc¢tom chybaju-
cich hodnot znizovala jeho presnost na povodnej aj doplnenej sade. Pri tomto
algoritme sa vysledky pouzitia jednotlivych metdd lisia vyraznejsie v zavislosti
od objemu chybajucich hodnot. Pri sade s 10 % chybajicich hodnot dopadlo
najlepsie doplnenie priemerom. Horsie ako pouzitie povodnej sady skoncilo
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pouzitie sady doplnenej metédami MissForest a MICE. Pri 30 % chybajtcich
hodnét dopadla najlepsie imputéacia KNN. Naopak horsie nez pouzitie pévodnej
sady dopadla imputacia priemerom. Pri 50 % chybajicich hodnot boli najlep-
sie vysledky dosiahnuté po pouziti GAIN. Horsie ako pouzitie povodnej sady
dopadlo doplnenie metédou MissForest. V pripade 70 % chybajtcich hodnot
dosiahlo najlepsie vysledky pouzitie GAIN. Najhorsie dopadla pévodna sada,
imputacia priemerom a MissForest, pricom vsetky tri mali rovnakd presnost.

Na zaklade tychto vysledkov sa ukazuje, ze volba vhodnej metédy imputa-
cie nezavisi len od datovej sady a objemu chybajicich hodnét, ale aj od zvo-
leného algoritmu strojového ucenia pouzivaného pre predikciu. Casto vSak do-
padlo doplnenie hodnot lubovolnou metdédou lepsie, nez ked sa chybajtce hod-
noty nechali bez zmien.

Doba behu pouzitych metéd imputécie je postupne pre 10 %, 30 %, 50 %
a 70 % chybajicich hodnoét zobrazend na obr. ‘7.147 ‘7.15, 7.16 a [7.17. Doba
behu imputéacie kNN mierne narastala so zvysujicim sa poc¢tom chybajtcich
bodov. Cas potrebny pre imputiciu metédou MICE aj MissForest skor klesal
s narastajicim poc¢tom chybajicich bodov. Doba behu GAIN aj imputacie
priemerom sa prili§ nemenila so zmenou poc¢tu bodov.
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B Obr. 7.11 Porovnanie presnosti algoritmu kNN po pouziti roznych metéd imputé-
cie pri viacerych objemoch chybajiicich hodnot za pouzitia détovej sady [39]
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B Obr. 7.12 Porovnanie presnosti algoritmu SVM po pouziti roznych metdéd impu-
técie pri viacerych objemoch chybajiicich hodnot za pouzitia détovej sady [39]
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B Obr. 7.13 Porovnanie presnosti rozhodovacieho stromu po pouziti réznych met6d

imputécie pri viacerych objemoch chybajicich hodnét za pouZitia détovej sady [39]
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M Obr. 7.14 Porovnanie trvania imputaénych metéd za pouzitia dét [@] s 10 %
odstranenych hodnot
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B Obr. 7.15 Porovnanie trvania imputaénych metéd za pouzitia dat [@] s 30 %
odstranenych hodnot
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B Obr. 7.16 Porovnanie trvania imputaénych metéd za pouzitia dat [@] s 50 %
odstranenych hodnot

Cas imputécie

Priemer oo:

kNN |n.os

0 s 10 15 20 25 30 35 40 a5

Cas [s]

B Obr. 7.17 Porovnanie trvania imputa¢nych metéd za pouzitia dét ] so 70 %
odstranenych hodnot
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Kapitola 8

Zaver

Hlavnym cielom tejto préce bolo navrhnit a implementovat systém pre vizuali-
zaciu chovania vybranych modelov strojového ucenia vzhladom k chybajicim
datam a ich doplneniu réznymi metédami.

Vysledkom je webova aplikicia implementovand v jazyku Python. Aplikacia
pontka moznost nahrat datovi sadu, prezriet si jej riadky a stipce, ¢ zobrazit
Statistiky. Dalej je mozné sadu upravit odstranenim priznakov, alebo zmenou
datovych typov. Nésledne je mozné chybajice hodnoty doplnit implemento-
vanymi metdédami. Na vyber je celkom pat metdd, a to imputacia priemerom,
MissForest, imputacia kNN, MICE a GAIN. Volbe tychto metéd predchadzala
resers, v ramci ktorej boli porovnivané vysledky roznych studii zaoberaju-
cich sa danou problematikou. Po doplneni hodnét je dalej moznost natrénovat
na vzniknutych sadach vybrané modely strojového uéenia. Implementované si
pre klasifikaciu aj regresiu tri, a to kNN, SVM a rozhodovaci strom. Porovnéva
sa vzdy model natrénovany na povodnych a doplnenych datach. Na konci st
vsetky vysledky pouzitych modelov a metdéd imputacie zhrnuté a reprezento-
vané graficky. Aplikicia je zaroven vyvinuta tak, aby bolo mozné jednoducho
pridat aj dalsie metody imputacie a algoritmy strojového ucenia pouzivané
pre predikciu.

Vytvorend aplikacia bola experimentalne otestovana na troch redlnych da-
tovych sadach, z ktorych boli ndhodne odstranené rézne objemy bodov. Uka-
zalo sa, ze dopliiané hodnoty priznakov sa naprie¢ roznymi metdédami lisia.
V ramci experimentov mal ¢asto model natrénovany na datach po doplneni Tu-
bovolnou metédou presnejsie predikcie nez model natrénovany na pévodnych
datach s chybajicimi hodnotami. Rovnako bolo zistené, ze aj volba hyperpa-
rametrov imputac¢nych metdd dokaze ovplyvnit presnost predikcii.

Vytvorenda praca vSak nezahfna automatizovanejsie ladenie hyperparamet-
rov. Zaujimavym rozsirenim by mohlo byt implementovanie tzv. vyhladavania
v mriezke (z angl. grid search), ktoré skisa ich rézne kombinacie.

V ramci tejto aplikicie je tiez prednastaveny hyperparameter kontrolujuci
nadhodnost na ¢islo 42. V budtcnosti by mohla byt aplikicia rozsirend o moz-
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nost toto nastavenie odstranit a ziskané vysledky exportovat formou tabulky.
Takdto funkcionalita by bola vhodnd najmé pre ucely dalSieho statistického
spracovania.

Aplikécia v stcasnej verzii slizi najmé pre oboznamenie sa s danymi me-
tédami imputacie a pozorovanie vplyvu ich pouzitia na vysledky predikcii mo-
delov strojového ucenia prostrednictvom vizualizécii.



Dodatok A

Ukazka stranok aplikacie

VISUALIZATION APP  UPLOADDATA | STATISTICS | IMPUTATION | RESULTS OF IMPUTATION | EVALUATION | SUMMARY

INTRODUCTION

Missing values are present in most of the real-world datasets. They occur for various reasons that can not always be eliminated. Therefore, it is crucial to know how
to deal with them and what the options are. This application focuses only on the imputation of data. You can upload a dataset and choose one of the five imputation

offered: mean i ion, kNN, MissForest, MICE and GAIN. You can also select some of the hyperparameters. After the imputation, a graphical
representation of the results is generated. You can also train some of the machine learning models on the data and compare how it has affected the final results.
Hyperparameter random_state controlling randomness is set to 42. This application consists of several pages. To get the most out of the application, please follow
the diagram below.

Bl Obr. A.1 Ukazka dvodnej stranky aplikdcie
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VISUALIZATION APP UPLOADDATA | STATISTICS | IMPUTATION | RESULTS OF IMPUTATION | EVALUATION | SUMMARY

UPLOAD DATA

Upload the dataset here. Only CSV files with size smaller than 100 MB will be accepted. You can customise it by deleting some of the features or by changing their
data types. To move on to the next pages select the target that will be predicted by machine learning models and the type of problem. At this point the dataset is
split into training and test sets, with the training set making up 80 % of the original dataset. Note that missing values are only considered as missing if not present
(e.g. they are NOT denoted by -, 2, None, ...). You can also search for missing values in the features of the uploaded dataset by typing “NaN" in the search box.
Additionaly, you can use the search boxes for filtering on values.

Drag and Drop or Select Files

Pick a target variable from uploaded dataset Pick column data types
Outcome - Pregnancies Int6d .
q q A Glucose Float64 -
Pick a type of machine learning problem
@Classification BloodPressure Float64 -
ORegression
SkinThickness Float64 -
Preview data: diabetes_10_percent.csv Pick columns to delete
Chosen target: Outcome Select columns -

Chosen problem type: classification

Pregnancies. Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI PedigreeFunction Age Outcome
filter data...

6 148 72 35 ] 33.6 0.627 50 1
1 85 66 29 ] 26.6 9.351 31 o
8 183 64 ] ] 23.3 32 1
1 89 66 94 28.1 0.167 21 o
2] 137 40 35 168 43.1 2.288 33 1
116 ] ] 25.6 0.201 30 o

3 50 32 88 31 1
10 115 ] ] [} 35.3 0.134 29 o
197 70 a5 543 30.5 53 1

8 96 ] ] 0.232 54 1

“w <1 /77 > »

B Obr. A.2 Ukazka stranky aplikdcie s nahrdvanim dét
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STATISTICS

Once the dataset is uploaded, you can view its statistics here. The percentage of missing values in the training and test sets are displayed. The rest of the page
shows only the training set. You can have a look at a matrix plot and a dendrogram. Correlation matrix and plots of features are also shown. The statistics are
updated based on the changes in the data.

Statistics of columns

Glucose

Statistics for '‘Glucose’ Histogram of "Glucose"

Unique values: 131

Minimum: 0.00
Maximum: 199.00 40
Mean: 120.85
T 30
Median: 117.00 3
z
Standard deviation: 32.00 £ o
10
uo 100
- Glucose
Missing Data Percentage Q (]
Column Train Set Test Set Correlation matrix
Pregnancies 13.68 10.39
Insulin 11.4 12.99 Outcome '
Age 11.24 6.49 o
Glucose 9.61 8.44
PedigreeFunction 05
PedigreeFunction 9.28 12.34
SkinThickness 8.47 8.44 b
BMI 8.47 11.04 Insulin o
BloodPressure 7.82 9.74 SkinThickness
Outcome e e- BloodPressure “os
Glucose

Pregnancies|
P Gy 8 Sk, Ins, 8y P, 4o, O
g, ey S0, i1, 1 Pecyy 9 Ot
9%%6%@"0‘7‘,,5:/\,,«:%' Yoregy, on,
2 S50y
fes U Do, e,

Dendrogram of missing values
The dendrogram is a tree diagram that groups features from the dataset using hierarchical clustering algorithm. It works on the principle of mutual similarity, here
determined by a nullity correlation. The nullity correlation is defined on interval [-1, 1], where -1 means that if one feature is observed the other will certainly be
missing. Value 0 means that the missingness of one feature says nothing about the missingness of other feature. A value of 1 means that if one feature is observed
the other will certainly be observed too. [1]

The dendrogram is read from the top to the bottom. Features that are linked together at a distance of 0 fully predict each other's presence. Features that are split
close to 0 predict each other’s presence quite accurately, but not perfectly. The height of the cluster on the left tells how many values would have to be either filled
or dropped for their nullity to correspond. [1]

Matrix plot of missing values

The matrix plot shows all data points by rectangles. If there are more data points than 1500, only randomly selected data points of total size 1500 are displayed.
Blue colour means the data point is observed, white means it is missing. This nullity matrix is a great tool for spotting patterns in data completion. The graph is
accompanied by a line plot on the right. It shows the general shape of the completeness and highlights the rows with maximum and minimum nullity. [1, 2]
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B Obr. A.3 Ukézka stranky aplikicie so Statistikami
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VISUALIZATION APP  UPLOADDATA | STATISTICS | IMPUTATION | RESULTS OF IMPUTATION | EVALUATION | SUMMARY

IMPUTATION

This page allows you to impute missing values. Select one of the options offered and the details of the method will be displayed. Hyperparameter tuning is available for most of them. The imputation
of training and test sets is always based on the information available from the training set only. If the selected method takes too long to impute, you can refresh the page and select different method.

To see what values were imputed move to the page named Results of Imputation, where the changes are presented through visualizations. To train machine learning models move to the page named
Evaluation.

Pick an imputation method

Imputation using kNN x -

Select number of neighbours:

1 2 3 s s

K-Nearest Neighbours (KNN) is an imputation technique that estimates the values based on the neighbouring data points. kNN assumes that similar data points have similar values. Before
imputation all features present in the data set are normalised.

1. Amissing value from a record in the dataset is selected.
2. The Euclidean distance between the record and all the other records is calculated based on observed features.

3. K records with the lowest Euclidean distance are selected. The number of records can be adjusted by selecting neighbours. Note that two samples are close if the features that neither is missing
are close.

4. For the values of these records that are in the same feature as the value to be imputed, mean is calculated and used as the imputation value.
Steps 1-4 are repeated for each missing value.
Features with float, int and category data types that can be cast to numeric data types are imputed as described. However, int data types are rounded to the nearest integer at the end. Numeric

features set as category are rounded to the nearest category. Features with category data types that can not be cast to numeric data types are one-hot encoded and the category with highest imputed
number is used for filling missing value. [1, 2]

| @  Training sample . Missing sample

kNN imputation. Figure adapted from [3].

B Obr. A.4 Ukézka stranky aplikécie s imputéciou
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RESULTS OF IMPUTATION

The results page shows a comparison of the distributions of the imputed features based on the training sets only. For numerical features, a histogram is used;
for categorical features, a bar plot or data table is displayed, depending on the number of categories. In case of original dataset, observed data points are
shown only. In case of imputed dataset both original and imputed points are shown.

To see how the distribution of data changes using different methods or hyperparameters go back to Imputation page, impute data and return here afterwards.
To train machine learning models on currently imputed data move to the page Evaluation.

Imputation method used: kNN
Imputation time: 1.65s

Table of Cabin

Cabin Original Dataset Imputed Dataset: Increased Frequency
8102 1 126 125
A32 1 51 se
A4 1 26 45
822 1 42 41
882 B84 1 25 24
A19 1 24 23
E10 1 22 21
coe 1 17 16
€126 1 16 15
A36 1 11 10

Bar Chart of Embarked

M Original dataset
400 400
W Imputed dataset
300 300
200 200
) - ) -
0 C Q 3 0 c Q s

Embarked Embarked

Count
Count

Histogram of PassengerId

M Original dataset

B Imputed dataset

o o
H H
§ §
3 H
F F
2 2
& &
400
Passengerld Passengerld

B Obr. A.5 Ukazka stranky aplikécie s vysledkami imputéacie
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Machine learning models can be trained here. After selecting one of the models, it is trained on the original and imputed training sets. The results obtained on the original and imputed test
sets are then displayed. Note that the original dataset will only remain unchanged if the selected model can handle missing values. Otherwise, missing values are imputed with -1 and a feature
is added to indicate whether it was filled or not. You can choose more machine learning models and observe the changes in all of them.

To see how machine learning models change using different methods or hyperparameters used during imputation go back to the Imputation page and select one. Once the imputation is
completed return here and train models. Remember that results of all the imputation methods and machine learing algorithms used can be seen on the Summary page.

Pick a machine learning algorithm to train

K nearest neighbours x v
Model without imputed values
Train Accuracy: 82.13%

Test Accuracy: 73.12%

Target predictions (test subset)

Predicted labels
0.0 10 Percentage
100
0.0) 5188 10.62 %
2 60
®
»
£
40
10 1625 2125
20

ROC Curve (AUC=0.7799)

True Positive Rate

0.5

False Positive Rate

True labels

Model with imputed values
Train Accuracy: 84.48%

Test Accuracy: 80.0%

Target predictions (test subset)

Predicted labels

0.0 1.0 Percentage
100
0.0] 7.5 0
60
40
1.0] 125 25
20

ROC Curve (AUC=0.8361)

True Positive Rate

05

False Positive Rate

B Obr. A.6 Ukézka stranky aplikicie s porovnanim natrénovanych klasifikdtorov
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EVALUATION

Machine learning models can be trained here. After selecting one of the models, it is trained on the original and imputed training sets. The results obtained on the original and imputed test
sets are then displayed. Note that the original dataset will only remain unchanged if the selected model can handle missing values. Otherwise, missing values are imputed with -1 and a feature
is added to indicate whether it was filled or not. You can choose more machine learning models and observe the changes in all of them.

To see how machine learning models change using different methods or hyperparameters used during imputation go back to the Imputation page and select one. Once the imputation is
completed return here and train models. Remember that results of all the imputation methods and machine learing algorithms used can be seen on the Summary page.

Pick a machine learning algorithm to train

K nearest neighbours

Model without imputed values
Train RMSE: 39477.1
Test RMSE: 48703.63

Target predictions (test subset)

Histogram of target

Predicted values
W True values

Frequency

—-— -
300k 400k 500k 600k

Value

Model with imputed values
Train RMSE: 37642.42
Test RMSE: 46872.92

Target predictions (test subset)

Histogram of target

Predicted values
W True values

Frequency

—_— -
200k 400k 500k 600k

Value

Obr. A.7 Ukézka stranky aplikdcie s porovnanim natrénovanych regresorov
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SUMMARY

This page is dedicated to the comparison of the trained machine learning models and the I used. Classil I are compared
by accuracy, while regression algorithms by RMSE.

Pick order of methods

Order by Test Accuracy -

Comparison of train and test accuracy by machine learning models, imputation techniques and their hyperparameters. Grouped by machine learning algorithms.

KN - issFore: M .5 W Toain Accuracy
/(" " " ________________pm M Test Accuracy

eun - - .55
o ————————————————————————————————————————————————————————

e - origrn e .
o ———————————————————————————————

76.62
svm - micel
75.97
M- Missfors
S sst “t_mss

5y - 0rigrn| I /03
______________________________________________________________ &I

0 20 40 0 80
Accuracy [%]

Comparison of train and test accuracy by machine learning models, imputation techniques and their hyperparameters. Grouped by imputation methods.

74.03 W Train Accuracy
75.41 W Test Accuracy

Origin - -
¢ o ———————————————————————————

Origin - SVM|

MissForest - SVM| 75.97
76.55
66.88
MissForest - kNN
issFores -
76.62
MICE - sv| )
MICE - kNN 66.88
8111
o 20 40 60 80
Accuracy [%]
Imputation time
MICE] 083
MissForest| 12.22
0 2 4 6 8 10 12 14
Time [s]

B Obr. A.8 Ukazka stranky aplikdcie so zhrnutim presnosti natrénovanych modelov
za pouzitia roznych imputac¢nych metdd
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