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Cilemn prace je aplikace Gplného Zivotniho cyklu dabové wédy na problematiku
predikce vnimané kvality vina. Phjde pfi ni zejména o nalezeni
nejuyznamnéjiich degustacnich a chemickych analyz. predikujicich
senzoricky hodnocené wvlastnosti analyzovanych vzorkd. Naplnéni cile
zahrnuje identifikaci problému, referii souvisejicich zdrojl, nawrh a
optimalizaci vhodnych experimentd, £isténi a konsolidaci relevantnich dat,
jejich explorativni analyzy a induktivni modelovani, srozumitelnou vizualizaci
wysledkll a diskusi moZnych fedeni definovaného problému na zikladé
shremaidénych, vyhodnocenych a fadné diskutovanych podkladi. Zakladni
datovy korpus bude pfevzat z vefejnych zdrojd a student ho mize dle
vlastnich dwah dale modifikovat. Experimenty budou realizovany a
distribuowany formou interaktivniho online notebooku, wyuZivajiciho
problémové arientowvané knihowny jazyka Python. PR wywoji findlniho feseni
bude wvyuZita agilni metodika Rapid Application Development s podparou
umélé inteligence.



Abstrakt

Bakaldrska prace se zabyva predikci kvality vina na zakladé fyzikadlné-chemickych parametr( s
vyuzitim metod strojového uceni. Cilem bylo navrhnout systematicky analyticky postup
zahrnujici pfipravu dat, explorativni analyzu a porovndani vybranych modeld. Byly aplikovany
klasifikaCni i regresni pfistupy a analyzovan vliv struktury datasetu, zejména nevyvazenosti tfid
a prekryvu mezi kategoriemi kvality. Vysledky ukazuji, Ze kvalitu vina Ize predikovat, avsak
presnost modell je limitovana charakterem dat. Nejlepsich vysledkl dosahuji nelinearni
modely, zejména Random Forest, diky schopnosti zachytit komplexni vztahy mezi proménnymi,
zatimco linedrni modely se ukazaly jako méné vhodné. Experimenty dale ukazaly, Ze vyvaZzovani
tfid a redukce atributll nepredstavuji univerzalni feseni a mohou vést ke zhorSeni vykonu
modelu.

Klicova slova

predikce kvality vina, strojové uceni, klasifikace, regrese, nevyvazenost tfid, vybér atributd,
Random Forest

Abstract

This bachelor’s thesis focuses on the prediction of wine quality based on physicochemical
parameters using machine learning methods. The aim was to design a systematic analytical
workflow including data preprocessing, exploratory data analysis, and comparison of selected
models. Both classification and regression approaches were applied, and the impact of dataset
structure, particularly class imbalance and overlap between quality categories, was analyzed.
The results show that wine quality can be predicted; however, model performance is limited by
the nature of the data. The best results were achieved by nonlinear models, especially Random
Forest, due to their ability to capture complex relationships between variables, while linear
models proved less suitable. Additional experiments showed that class balancing and feature
reduction are not universal solutions and may even lead to a decrease in model performance.

Keywords

wine quality prediction; machine learning; classification; regression; class imbalance; feature
selection; Random Forest
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Uvod

V poslednich letech dochazi k dynamickému rozvoji datové védy, kterd se stala vyznamnym
nastrojem pro analyzu, modelovani a predikci jevli v mnoha oblastech lidské ¢innosti. V oblasti
potravinarstvi a enologie nachazi datova véda uplatnéni zejména pfi zkoumani faktord
ovliviiujicich kvalitu vina a pfi snaze vztahy popsat ¢i predpovédét pomoci vhodnych model(.
Predikce kvality vina predstavuje prakticky vyznamny problém, nebot propojuje chemické
analyzy s lidskym senzorickym hodnocenim, které je ze své podstaty castecné subjektivni.

Prace se zabyva aplikaci metod datové védy na problematiku predikce vnimané kvality vina.
Zameéruje se na identifikaci vyznamnych fyzikalné-chemickych vlastnosti, které ovliviiuji vysledné
hodnoceni, a na ndvrh a vyhodnoceni modell strojového uceni schopnych tuto kvalitu
predikovat. Soucasné je cilem prace aplikovat kompletni Zivotni cyklus datové védy, zahrnujici
pripravu dat, explorativni analyzu, modelovani, evaluaci a interpretaci vysledkd.

Pro analyzu byl vyuZit dataset pochazejici z vefejné dostupnych zdrojl, obsahujici fyzikalné-
chemické vlastnosti vin a jejich senzorické hodnoceni. Data byla podrobena procesu cisténi,
transformace a explorativni analyzy s cilem odhalit jejich strukturu, identifikovat vztahy mezi
proménnymi a ptipravit je pro nasledné modelovani.

V metodické ¢asti byly aplikovany vybrané metody strojového uceni implementované v jazyce
Python s vyuZitim knihoven pandas, scikit-learn a dalSich nastrojd pro analyzu a vizualizaci dat.
Experimenty byly realizovany v interaktivnim prostfedi notebooku, které umoznuje prehlednou
prezentaci analytického postupu i dosazenych vysledkl. Soucasti prace je také experimentalni
ovéreni vlivu vybranych faktor(, jako je nevyvazenost dat nebo redukce vstupnich atribut(,
na vykon modeld.

Pfinosem prace je praktickd demonstrace kompletniho analytického procesu datové védy
aplikovaného na realny problém predikce kvality vina. Prace zaroven pfispiva k lepSimu
pochopeni vztahl mezi fyzikdlné-chemickymi vlastnostmi vina a jeho vyslednym hodnocenim
a poukazuje na omezeni i moznosti vyuziti metod strojového uceni.

10
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1 Teoreticka ¢ast

Teoreticka ¢ast vymezuje odborny rdmec prace a predstavuje klicové koncepty, na nichz jsou
zaloZené nasledujici ¢asti. Zaméruje se na charakteristiku zkoumaného problému, metodické
pfistupy vyuzZivané v datové védé, zakladni principy prediktivniho modelovani a na prehled
vybranych studii zabyvajicich se predikci kvality vina. Sou¢asné shrnuje hlavni techniky, postupy
a faktory, které ovliviiuji jak samotnou kvalitu vina, tak i vyslednou Uspésnost predikénich
modeld.

1.1 Charakteristika a kontext zkoumaného problému

Predikce kvality vina pfedstavuje mezioborovy problém na pomezi potravindrstvi, chemické
analyzy a datové védy. Tradi¢ni hodnoceni kvality vina je zpravidla zaloZzeno na senzorickém
posuzovani provadéném vyskolenymi hodnotiteli. Dany postup je viak casové narocny, financné
zatéZujici a do urcité miry také subjektivni. Alternativni moZnost proto predstavuje vyuZiti
laboratorné mérenych fyzikdlné-chemickych parametrd, na jejichz zakladé lze pomoci
statistickych a prediktivnich metod odhadovat vysledné hodnoceni kvality.

Zajem o tuto problematiku v poslednich letech vyznamné vzrostl také diky dostupnosti verejnych
datovych sad, které obsahuji udaje o ¢ervenych a bilych vinech spolu s vybranymi fyzikalné-
chemickymi charakteristikami, napftiklad kyselosti, obsahem zbytkového cukru, alkoholu,
chloridd nebo oxidu sifi¢itého. Proménné jsou doplnény hodnotou senzoricky uréené kvality.
Dataset je Casto vyuzivan jako referencni tloha pfi studiu metod strojového uceni, a nejen diky
své dostupnosti, ale také kvali relativné komplexnim a ¢asteéné nelinedrnim vztahim meszi
vstupnimi proménnymi a cilovou proménnou (Cortez a kol., 2009).

Z pohledu datové védy je hlavni vyzkumny problém spojen s otadzkou, zda lze kvalitu vina
spolehlivé predikovat na zakladé méritelnych fyzikalné-chemickych atributl a které modelovaci
pfistupy poskytuji nejlepsi vysledky. Vyznamnou soucasti problému je také vhodné
predzpracovani dat, volba odpovidajicich valida¢nich postupll a interpretace vysledk(i modeld.
V praktickém kontextu je totiz Zadouci nejen dosdhnout co nejvyssi predikéni presnosti,
ale zaroven identifikovat atributy, které maji na vysledné hodnoceni kvality vina nejvétsi vliv.

1.2 Cil a vyzkumné otazky

Cilem prace je analyzovat moZnosti predikce kvality vina na zakladé fyzikalné-chemickych
parametrd ziskanych laboratornim mérenim. Prace se zaméfuje na vytvoreni systematického
analytického postupu zahrnujictho pfipravu a predzpracovani dat, vybér vhodnych
modelovacich pristupl strojového uceni, jejich vyhodnoceni pomoci odpovidajicich metrik
a interpretaci ziskanych vysledk(. Soucasti prace je také identifikace atribut(, které maji nejvétsi
vliv na vysledné hodnoceni kvality vina.

Za ucelem naplnéni uvedeného cile jsou formulovany nasledujici vyzkumné otazky:

e Lze kvalitu vina spolehlivé predikovat na zakladé laboratorné mérenych fyzikalné-chemickych
parametrd?

11
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e Které modely strojového uceni dosahuji v dané Uloze nejlepSich vysledkl a za jakych
podminek?

e Jak vyznamné pfispivaji jednotlivé fyzikalné-chemické vlastnosti k predikci vysledného
hodnoceni kvality vina?

¢ Jak ovliviiuje nerovnomeérné zastoupeni jednotlivych tfid kvality vykon klasifikacnich model?

e Zlepsi se stabilita a presnost klasifikacniho modelu pfi omezeni Ulohy na nejcastéjsi tridy
kvality?

¢ Jaky dopad ma redukce vstupnich atribut na vykon regresnich model(?

1.3 Datova véda a jeji charakteristika

Datova véda predstavuje mezioborovou disciplinu, kterd kombinuje metody statistiky,
informatiky a matematického modelovani s cilem ziskdvat nové poznatky z dat. Zaméruje
se na systematickou prdci s daty v celém jejich Zivotnim cyklu, od jejich sbéru a spravy
pres analyzu a modelovani aZz po interpretaci vysledk( a jejich praktické vyuZiti. Datova véda
tak patfi mezi klicové oblasti modernich analytickych disciplin a nachazi uplatnéni v radé obord,
napfiklad ve zdravotnictvi, financich, primyslu, marketingu nebo potravinarstvi (Zhang, 2023).

Typickym rysem datové védy je propojeni rGznych analytickych pfistupl, které umoznuji
efektivné pracovat s daty rizného typu, rozsahu a kvality. Mezi zakladni nastroje datové védy
patti statistickd analyza, metody strojového uceni, vizualizace dat a databdzové technologie.
V praktickych aplikacich se ¢asto vyuzivaji programovaci jazyky, jako jsou Python nebo R, které
poskytuji rozsdhlé knihovny pro prdci s daty, jejich analyzu a modelovani. Soucasna podoba
datové védy vznikla jako reakce na rychly narlist objemu dostupnych dat a na potiebu
systematickych metod, které umoznuji data analyzovat a interpretovat. Vyznamnou roli pfitom
sehral rozvoj vypocetnich technologii a algoritm( strojového udeni, které umoznuji
automatizované zpracovani rozsahlych datovych soubor(. Datova véda tak predstavuje
propojeni teoretickych pristupl a praktickych nastroj(, jejichZ cilem je transformovat surova
data na informace s redlnou uZitnou hodnotou (Shahnawaz a Kumar, 2025).

V kontextu prdace slouzi datova véda jako metodicky rdmec pro analyzu fyzikalné-chemickych
parametrd vina a pro tvorbu prediktivnich model(i, které umoznuji odhadovat jeho kvalitu.
Metody datové védy tak umozZnuji nejen identifikovat vztahy mezi jednotlivymi proménnymi,
ale také vyhodnotit spolehlivost modelll a interpretovat faktory, které maji na vysledné
hodnoceni kvality vina nejvétsi vliv.

1.4 Zivotni cyklus (RAD + CRISP-DM)

Zivotni cyklus datové orientovaného projektu predstavuje strukturovany proces, ktery umozfiuje
systematické zpracovani dat a postupné vytvareni analytického feseni. Proces zpravidla zacina
definici problému a pokracuje pres analyzu dat, modelovani, vyhodnoceni vysledk( aZ po jejich
interpretaci a pripadné praktické vyuZziti. Jednotlivé kroky na sebe logicky navazuji a zaroven
umoZnuji pribézné ovérovani spravnosti zvoleného postupu.
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V oblasti datové védy existuje nékolik metodickych ramcl, které proces popisuji.
Mezi nejrozsitenéjsi patfi model Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), pristup Rapid Application Developmen (RAD) a rozsifeni RAD o umélou inteligenci.
Oba pristupy zdUraznuji iterativni charakter prace s daty a mozZnost pribéiné upravovat
analyticky postup podle ziskanych vysledkd (Chapman a kol., 2000).

1.4.1 CRISP-DM

CRISP-DM patii mezi nejrozsifenéjsi metodické ramce pro fizeni projektd zamérenych
na datovou analyzu a data mining. Jeho popularita vychazi predevsim z univerzalnosti,
prehledné struktury a z provazanosti jednotlivych fazi. Model je rozdélen do Sesti zakladnich
etap, mezi nimiz se projekt mize iterativné vracet v zavislosti na pribéznych vysledcich analyzy
(Casonatto, Souza, Mariano, 2024).

Prvni faze je zamérena na porozuméni problému a definovani hlavnich cil( projektu. Zahrnuje
identifikaci potrfeb zadavatele a stanoveni kritérii Uspéchu. Spravné vymezeni problému
je zasadni, protoze urcuje smér celého analytického procesu. Druha faze, oznacovand
jako porozuméni datlim, zahrnuje sbér dostupnych dat, jejich zakladni prozkoumani a kontrolu
kvality. Jsou identifikovany problémy, jako jsou chybéjici hodnoty, odlehld pozorovani
nebo nesoulad mezi strukturou dat a cili projektu. Treti faze se vénuje pripravé dat, kterd byva
v praxi Casové nejndroCnéjsi Casti celého projektu. Zahrnuje cisténi dat, transformace
proménnych, skalovani nebo vybér relevantnich atributl. Kvalita provedeni ma zésadni vliv
na vysledny vykon modell. Ve ¢tvrté fazi dochazi k modelovani. Analytik vybird vhodné
statistické a strojové-ucici metody odpovidajici povaze problému, napfiklad regresi, klasifikaci
nebo shlukovani. Soucasti je také trénovani modeld, ladéni jejich parametr(i a optimalizace
vykonu. Pata faze predstavuje vyhodnoceni modell, kdy jsou vysledky analyzovany pomoci
vhodnych metrik a posuzuje se, zda model spliuje plvodné stanovené cile. V pfipadé
nedostatecnych vysledkl mlze byt nutné vratit se k predchozim kroklm a upravit napfiklad
pfipravu dat nebo vybér modelu. Posledni faze zahrnuje nasazeni vysledného feseni, které muize
mit podobu implementace modelu do aplikace, vytvoreni analytickych ndastrojli nebo prezentace
ziskanych poznatk(. | po nasazeni mulZe projekt pokracovat dalSimi iteracemi, a model
dale rozvijet nebo pfizplsobit novym datim (Staneviciene a kol., 2024).

CRISP-DM klade diraz na flexibilitu a opakovatelnost analytického procesu. Iterativni charakter
modelu umoznuje pribézné upravovat analyticky postup podle nové ziskanych poznatk,
coz z néj ¢ini vhodny ramec pro feseni komplexnich datovych uloh (Chapman a kol., 2000).

1.4.2 Rapid Application Development

Metodika RAD predstavuje pristup k vyvoji informacnich systému, ktery zd(razruje rychlost
vyvoje, flexibilitu a pribéznou zpétnou vazbu od uzivatell. Na rozdil od tradi¢nich sekvencnich
metodik, které predpokladaji linedrni postup jednotlivych fazi vyvoje, RAD pracuje s kratkymi
vyvojovymi cykly a iterativnim prototypovanim. Zakladnim principem metodiky je vytvareni
prototypl, tedy zjednodusenych verzi budouciho systému. Prototypy jsou nasledné postupné
upravovany na zakladé zpétné vazby uZivatell, coz umoznuje pribézné zpresnovat funkcionalitu
i samotné cile projektu. RAD umoziuje snizit riziko, Ze vysledné feSeni nebude odpovidat
skuteCnym potrebam uzivatel(, a zaroven zkracuje dobu mezi navrhem a vznikem prvnich
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funkénich vysledkq. Iterativni charakter RAD je velmi vhodny také pro projekty v oblasti datové
védy. Analytik miZe pribéiné experimentovat s rlznymi modely strojového uceni, testovat
jejich parametry, porovnavat alternativni algoritmy a vyhodnocovat dopady rGznych pfistupt
k predzpracovani dat. Kratké vyvojové cykly tak umoznuji rychle reagovat na nové poznatky
ziskané béhem analyzy dat (Mackay, 1999).

V soucasné dobé dochazi k vyznamnému propojeni metodiky Rapid Application Development
s oblasti artificial intelligence (Al), coz dale posiluje jeji vyznam v modernim vyvoji softwaru
a datovych aplikaci. Nastroje zaloZzené na umélé inteligenci, zejména generativni modely,
umoznuji automatizaci fady Cinnosti v ramci vyvoje aplikaci, jako je generovani zdrojového kddu,
navrh uzivatelského rozhrani nebo testovani. Nasledkem dochazi k dalSimu zrychleni vyvojového
cyklu, ktery je pro RAD klicovy (Hartman a kol., 2025).

Z hlediska vyvoje datové orientovanych aplikaci a systému strojového uceni pfinasi propojeni
RAD a Al také novy vyzkumny smér oznacovany jako ,application-driven Al“ (RAD-AI). Klade
ddraz na vyvoj Al systém(, které by mély byt Gzce spojeny s konkrétni aplikacni doménou
a potfebami uZivatell. Klicovou roli zde hraje iterativni testovani, zpétna vazba od uZivatell
a postupné zlepsovani modell v redlném prostiedi. RAD-AI pfistup navrhuje tfi hlavni faze: prvni
predstavuje tvorbu interdisciplinarnich tymU a analyzu potfeb uZivatel(, faze druha navrh metod
a metrik prizpGsobenych konkrétnimu kontextu a tfeti se zabyva ovérovanim funkénosti
a dlouhodobé udrzitelnosti feSeni v praxi. Cyklicky proces je plné kompatibilni s principy RAD,
zejména s dlrazem na iterativni vyvoj a pribéznou validaci feseni. Integrace umélé inteligence
do vyvojového procesu tak nejen urychluje samotny vyvoj aplikaci, ale zaroven umoziuje
vytvaret sofistikovanéjsi a adaptivnéjsi systémy. V kontextu datové védy, znamena napftiklad
rychlejsi experimentovani s modely, automatizaci ladéni hyperparametr( nebo efektivnéjsi praci
s daty. Kombinace RAD a Al tak predstavuje moderni pfistup, ktery reflektuje soucasné
pozadavky na flexibilitu, rychlost a schopnost reagovat na dynamicky se ménici prostredi
(Hartman a kol., 2025).

1.5 Techniky a nastroje

Datova véda vyuziva Siroké spektrum technik a nastrojd, které umoznuji efektivni praci s daty
v celém jejich Zivotnim cyklu. Techniky zahrnuji postupy pro sbér, ptipravu, analyzu, modelovani
i interpretaci dat a spolec¢né tvofi zaklad analytickych procest. Volba konkrétnich metod zavisi
na charakteru freseného problému, typu dostupnych dat i poZadavcich na pfFesnost,
interpretovatelnost a reprodukovatelnost vysledk( (Shahnawaz a Kumar, 2025).

V ramci datoveé orientovanych uloh hraje duleZitou roli zejména predzpracovani dat, explorativni
analyza dat, analyza vztahl mezi proménnymi, vybér a transformace atributli, tvorba
prediktivnich modelU a jejich nasledné vyhodnoceni. V pripadé predikce kvality vina, zminéné
techniky umozZnuji systematicky zkoumat vztahy mezi fyzikalné-chemickymi parametry
a vyslednym hodnocenim kvality, identifikovat dllezZité atributy a porovndavat vykon riznych
modelovacich pristup.

Vedle samotnych analytickych metod je vyznamna také volba softwarového prostiedi. V oblasti
datové védy patfi mezi nejrozsirenéjsi programovaci jazyky Python a R. Python je Siroce vyuZivan
diky rozsahlému ekosystému knihoven, naptiklad NumPy, pandas, scikit-learn nebo Matplotlib,
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které poskytuji nastroje pro praci s daty, statistickou analyzu, vizualizaci i modelovani.
V experimentdlni praxi se cCasto pouZivaji interaktivni prostfedi typu Jupyter Notebook
nebo cloudové platformy, jako je Kaggle, které podporuiji iterativni vyvoj a reprodukovatelnost
analytickych postupt (Kroese a kol., 2024).

1.5.1 Kvalita dat a jeji vliv na volbu analytickych technik

Kvalita dat predstavuje jeden z rozhodujicich faktorl ovliviiujicich vysledky datové
orientovanych analyz i stabilitu prediktivnich model(. V odborné literature jsou mezi zakladni
dimenze kvality dat obvykle fazeny uplnost, pfesnost, konzistence, aktudlnost a relevance.
Dimenze urcuji, do jaké miry jsou data vhodna pro konkrétni analyticky ukol, a soucasné ovliviuji
vybér vhodnych technik pro jejich zpracovani (Batini a kol., 2009).

Pfi nizké kvalité dat, napriklad v pripadé vysokého poctu chybéjicich hodnot, nekonzistentnich
formatd nebo nepresnych zdznamdi, dochazi ke sniZeni spolehlivosti vystupl i jejich
interpretovatelnosti. Nekvalitni data mohou vést k chybnym zavérim, nevhodné volbé modell
a ke zhorseni schopnosti modeld generalizovat na nova data. Naopak kvalitni datovy zaklad
umoziuje efektivnéjsi vyuziti i pokrocilejSich analytickych metod a zvysuje dlivéryhodnost
ziskanych vysledkl (Gong a kol., 2023).

Kvalita dat ma pfimy dopad také na vykon konkrétnich analytickych technik. Nékteré modely
jsou citlivé na Sum, odlehlé hodnoty nebo chybéjici data vice nez jiné. Proto je nezbytné vénovat
dostate€nou pozornost predzpracovani dat jesté prfed samotnou fazi modelovani.
Pravé systematické posouzeni kvality dat a odpovidajici volba analytickych metod predstavuji
dalezity predpoklad Uspésného feseni datové orientovanych uloh (Wang a kol., 2023).

1.5.2 Standardizace a normalizace dat

PFi praci s numerickymi daty je ¢asto nutné provést jejich transformaci tak, aby byly jednotlivé
proménné vzajemné srovnatelné z hlediska méritka. Mezi nejcastéji pouzivané transformacni
techniky patfi standardizace a normalizace. Standardizace prevadi hodnoty proménné na
hodnoty s nulovym primérem a jednotkovou smérodatnou odchylkou. Transformace je
definovana vztahem

7 = &-mw 1)

o

kde x je plvodni hodnota, p primér proménné a o smérodatna odchylka. Normalizace zase
prevadi hodnoty do pevné daného intervalu, nejcastéji (0,1), podle vztahu

r_ (x — xmin) )

(xmax - xmin)
Kde x je plvodni hodnota proménné, x’ je normalizovana hodnota, x,,;,, je nejmensi hodnota
proménné v datasetu a x4, je nejvétsi hodnota proménné v datasetu. Rozdil mezi pfistupy
spociva v tom, Ze standardizace zachovava tvar rozdéleni dat, zatimco normalizace omezuje
rozsah hodnot na pevny interval. V pfipadé pfitomnosti odlehlych hodnot miZe normalizace

zpUsobovat, Ze vétsSina dat bude soustfedéna do Uzkého intervalu hodnot (Brijith, 2023).
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Volba vhodné transformace zavisi na charakteru dat a na pouZitém modelu. Standardizace
je Casto preferovana u metod citlivych na métitko vstupnich proménnych, naptiklad u algoritm(
zalozenych na vzddlenosti (K-Nearest Neighbours), metod analyzy hlavnich komponent
(Principal Component Analysis, PCA), Support Vector Machines (SVM) nebo linedrnich modeld
s regularizaci.

1.5.3 Explorativni analyza dat a vztahy mezi proménnymi

Explorativni analyza dat (Exploratory Data Analysis, EDA) predstavuje dlilezitou fazi analytického
procesu, jejimz cilem je ziskat zakladni i hlubsi porozuméni datové sadé jesté pred samotnym
modelovanim. EDA umoznuje identifikovat strukturu dat, rozdéleni jednotlivych proménnych,
jejich variabilitu, pfitomnost odlehlych hodnot, pripadné nesrovnalosti v datech a vztahy mezi
vstupnimi atributy i mezi atributy a cilovou proménnou (Downey, 2025; Victoria a kol., 2023).

Zakladnim krokem explorativni analyzy je popisna statistika. Poskytuje kvantitativni prehled
o jednotlivych proménnych a umoziuje rychle posoudit jejich rozsah, stfedni hodnotu a miru
variability. Mezi nejCastéji pouzZivané ukazatele patfi pocet pozorovani, aritmeticky prameér,
medidn, minimum, maximum, smérodatnd odchylka a kvartily.

DuleZitou soucasti EDA je také analyza rozdéleni proménnych. K danému ucelu se vyuZivaji
zejména histogramy, boxploty, houslové grafy a bodové grafy. Histogramy umoziuji vizudlné
posoudit tvar rozdéleni proménnych, napfiklad zda je rozdéleni symetrické, pravostranné
nebo levostranné zesikmené, pripadné zda obsahuje vice vrcholl. Boxploty poskytuji strucné
grafické shrnuti rozdéleni, véetné medianu, kvartild a moznych odlehlych hodnot. Bodové grafy
pak umoZiuji posuzovat vztahy mezi dvojicemi proménnych a odhalovat pfipadné linearni
¢i nelinearni zavislosti. V ramci explorativni analyzy dat je daleZité posoudit také tvar rozdéleni
jednotlivych proménnych, zejména s ohledem na predpoklady nékterych statistickych
a modelovacich metod. Proto se vyuZivaji jak vizudlni, tak statistické ptistupy. Posouzeni
rozdéleni proménnych ma pfimy vliv na volbu transformacnich technik a modeld. V pfipadé
odchylek od normalniho rozdéleni je vhodné uvaZovat o pouziti transformaci nebo model,
které nejsou na normalitu citlivé (Komorowski a kol., 2016).

Mezi vizudlni metody patfi zejména quantile-quantile plots (Q-Q grafy), které porovnavaji
empirické kvantily dat s kvantily teoretického normalniho rozdéleni. Pokud se body v grafu
nachazeji pfiblizné na primce, lze usuzovat na shodu s normalnim rozdélenim. Odchylky
od pfimky signalizuji asymetrii, Sikmost nebo pfitomnost odlehlych hodnot. Pro formalni
testovani normality rozdéleni se pouzivaji statistické testy, mezi které patfi napriklad D’Agostino
K2 test a Anderson—Darling test. D’Agostino K2 test kombinuje informace o Sikmosti a $picatosti
rozdéleni a ovéruje, zda se vyznamné lisi od normalniho rozdéleni. Anderson—Darling test klade
vétsi dlraz na rozdily v krajnich ¢astech rozdéleni, a je proto citlivéjsi na odchylky v ocasech
rozdéleni. Vysledkem testl je obvykle p-hodnota, na jejimz zakladé lze rozhodnout,
zda lze nulovou hypotézu o normalité rozdéleni zamitnout. Pokud je p-hodnota mensi
nez zvolena hladina vyznamnosti, obvykle 0,05, je normalita rozdéleni zamitnuta (Ghasemi
a Zahediasl, 2012).

V radmci explorativni analyzy je vyznamna také korelacni analyza, kterd slouzi ke zkoumani sily
a sméru vztahu mezi dvojicemi numerickych proménnych. NejCastéji se pouzivd Pearsonlv
korelacni koeficient. Hodnota korela¢niho koeficientu se pohybuje v intervalu od -1 do 1.
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Hodnoty blizké 1 znaci silnou kladnou linearni zavislost, hodnoty blizké -1 silnou zapornou
linearni zavislost a hodnoty blizké 0 naznacuji absenci linearni zavislosti. Korelacni analyza
je uziteCna nejen pro interpretaci dat, ale také pro odhaleni redundantnich proménnych
a pro metodické zdlvodnéni dalSich krokl, napfiklad redukce dimenzionality nebo analyzy
multikolinearity (Fu, Tang a Zhao, 2025).

Na korela¢ni analyzu navazuje problematika multikolinearity. Multikolinearita nastava tehdy,
kdyzZ je néktera vstupni proménna silné linearné zavisla na ostatnich vstupnich proménnych. Jev
muaze komplikovat interpretaci, zejména modell, které pracuji s explicitnimi koeficienty,
amuzZe vést ke zvySeni nestability odhadl parametrl. Pro kvantifikaci multikolinearity
se pouziva ukazatel Variance Inflation Factor (VIF), ktery lze vyjadfit vztahem

VIF; = (3)

(1 - R?)
Kde koeficient determinace (Riz) pfedstavuje pomocné regrese, v niz je i-td proménna
vysvétlovana viemi ostatnimi vstupnimi proménnymi. Vyssi hodnota VIF urcuje silnéjsi zavislost
dané proménné na ostatnich proménnych v modelu. Za orientacni pravidlo se obvykle povaZuje,
Ze hodnota VIF blizka 1 znaci témér nezavislou proménnou, hodnoty mensi nez 5 ukazuji nizkou
multikolinearitu, hodnoty mezi 5 a 10 naznacuji stfedni zavislost a hodnoty vys$si nez 10 mohou
signalizovat silnou redundanci informace. VIF analyzu lze vyuZit predevsim jako dopliujici
nastroj ke korela¢ni analyze a k metodickému zdlvodnéni poutziti redukce dimenzionality.
Vysledky korelaéni analyzy a VIF jsou vyuZivany nejen pro interpretaci vztaht mezi proménnymi,
ale také jako podklad pro rozhodovéni o pfipadné redukci dimenzionality a vybéru vhodnych
modelovacich metod (Kim, 2019; Kuo, Xu a Friesen, 2025).

Po identifikaci moznych problém( s multikolinearitou pomoci ukazatele VIF je vhodné zvazit
techniky, které umoZnuji redukovat rozmér dat a odstranit redundantni informaci
mezi jednotlivymi proménnymi. Jednou z nejcastéji pouzivanych metod je analyza hlavnich
komponent (Principal Component Analysis, PCA). PCA prevadi pavodni sadu vzajemné
korelovanych proménnych do nového prostoru tvofeného mensim poctem vzijemné
nekorelovanych komponent, pficemz kazda nové vznikld komponenta zachycuje urcitou ¢ast
variability pdvodnich dat. Komponenty vznikaji jako linearni kombinace plavodnich proménnych,
pficemz vahy jednotlivych proménnych jsou voleny tak, aby komponenta zachytila maximalni
moznou variabilitu. Obecny tvar j-té hlavni komponenty lze vyjadfit vztahem:

Zj = Wjp % X1 + Wiy x Xy + o+ Wiy * Xp 4
kde z; je j-ta hlavni komponenta, x; aZ x, jsou pivodni proménné a wj; aZz wj, jsou vahy
(loadingy), které urcuji prispévek jednotlivych proménnych do komponenty. Prvni hlavni
komponenta zachycuje nejvétsi moznou cast variability dat, druha komponenta zachycuje dalsi
nejvétsi ¢ast variability pfi podmince nekorelovanosti s prvni komponentou a dal$i komponenty
postupné popisuji zbyvajici ¢ast variability. Vyznam jednotlivych komponent se typicky hodnoti
pomoci podilu vysvétlené variance, ktery je definovan jako:

] y . . A
podil vysvétlené variace; = TN (5)

kde 4; je vlastni Cislo odpovidajici j-té komponenté a A, oznauje vlastni Cisla vSech komponent
(pro k = 1,...,p), jejichZ soucet predstavuje celkovou variabilitu datového souboru. V praxi
je Casto sledovéna také kumulativni vysvétlenad variance, ktera ukazuje, jaka cast celkové
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variability dat je zachycena prvnim, druhym, tfetim a dalSim po¢tem komponent. Ukazatel
umoznuje rozhodnout, kolik komponent je potfeba pro zachyceni podstatné ¢asti informace,
napfiklad 90 % variability. DlleZitou podminkou spravného pouZiti PCA je standardizace dat. PCA
je citliva na rozdilné méfitko proménnych, a pokud by standardizace nebyla provedena, mohly
by proménné s vétsi variabilitou nepfiméfené dominovat vyslednym komponentam. V ramci
interpretace PCA se Casto poufZivaji dva typy graf. Score plot zobrazuje jednotlivé vzorky
promitnuté do prostoru prvnich hlavnich komponent a umoznuje odhalovat pfirozenou
strukturu dat, skupiny podobnych pozorovani nebo ptipadné odlehlé body. Loading plot naopak
zobrazuje vahy pulvodnich proménnych v jednotlivych komponentach a pomaha vysvétlit,
které fyzikalné-chemické charakteristiky se nejvice podileji na utvareni hlavnich smeér(
variability v datech. Slouzi zejména k identifikaci hlavnich smér( variability v datech a k lepsimu
pochopeni struktury datové sady (Jewsbury a Johnson, 2025).

Na vysledky PCA mUzZe navazovat shlukova analyza, jejimz cilem je identifikovat skupiny vzorkd
s podobnymi charakteristikami. Jednim z nejpouzivanéjsich algoritm( je K-means, ktery patfi
mezi metody uceni bez uditele. Algoritmus data rozdéli do pfedem zadaného poctu shlukd tak,
aby si byly vzorky uvnitf jednoho shluku co nejpodobnéjsi a zaroven aby se jednotlivé shluky
mezi sebou co nejvice lisily. Algoritmus minimalizuje tzv. vnitroshlukovou variabilitu, vyjadienou
jako soucet ¢tvercll vzdalenosti jednotlivych bodud od centroidu svého shluku:

1=i2||x—uk||2 ©)
k

=1 x€Cy

kde K je pocet shluka, Cy, je k-ty shluk a u;, jeho centroid. P¥i pouZiti algoritmu K-means je klicové
urcit vhodny pocet shlukd. K urceni se ¢asto pouZziva Elbow metoda. Jejim principem je postupné
testovat rlizné hodnoty poctu shlukl K a pro kazdou z nich vypocitat hodnotu vnitro shlukové
variability. Optimalni pocet shluk(l se pak hleda v bodé, kde dochazi ke zpomaleni poklesu chyby,
tedy v misté pfipominajicim loket. Elbow metoda tak predstavuje kompromis
mezi jednoduchosti modelu a schopnosti zachytit pfirozenou strukturu dat (Umargono, Suseno
a Gunawan, 2020).

Linedrni diskriminacni analyza (Linear Discriminant Analysis, LDA) slouZi k nalezeni linearni
transformace vstupnich proménnych umoznujici co nejlepsi oddéleni jednotlivych tfid. Na rozdil
od PCA, ktera pracuje bez znalosti cilové proménné, je LDA metodou uceni s ucitelem. Jejim
cilem je nalézt takovou linedrni transformaci vstupnich proménnych, kterd co nejlépe oddéli
jednotlivé tfidy. Zatimco PCA maximalizuje celkovou variabilitu dat, LDA maximalizuje pomér
variability mezi tridami ku variabilité uvnitf tfid. Metodu Ize vyjadrit jako maximalizaci kritéria

(W' * Sp* w)

Jw) = (7

(W Sy * w)

kde w predstavuje hledany transformacni vektor, Sp je matice mezitfidniho rozptylu
a Sy je matice vnitrotfidniho rozptylu. LDA je vyuZivana zejména pro analyzu separability tfid
a pro posouzeni vyznamu jednotlivych atributli ve vztahu k cilové proménné. (Qu a Pei, 2024).

Mezi metody vybéru priznakd patfi také Recursive Feature Elimination with Cross-Validation
(RFECV). Jedna se o metodu automatizovaného vybéru priznakl, kterd postupné odstranuje
méné dulezité proménné a soucasné sleduje, jak se redukce promita do vykonnosti modelu.
Princip RFECV lze popsat nasledovné: model je nejprve natrénovan na vsech dostupnych
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pfiznacich, poté jsou proménné serazeny podle jejich vyznamu, nejméné dlleZité proménné
jsou odstranény a vykon modelu je po kazdém kroku vyhodnocen pomoci kfiZzové validace.
Jako optimalini je zvolen pocet ptiznak(, ktery poskytuje nejlepsi generalizaéni vykon. Metoda
zaroven doplfiuje pfedchozi analyzy zaloZené na korelacich, PCA, VIF a LDA, protoZe poskytuje
pohled na dileZitost proménnych ptrimo z hlediska predikéniho vykonu modelu (Awad a Fraihat,
2023).

1.5.4 Klasifikacni a regresni modely v uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem (supervised learning) predstavuje zakladni paradigma strojového uceni,
pfi némz jsou modely trénovany na datech obsahujicich vstupni proménné a odpovidajici cilovou
proménnou. Cilem je naucit model vztah mezi vstupnimi atributy a vystupni proménnou tak,
aby bylo mozné s dostatecnou presnosti predikovat hodnotu cilové proménné i pro nové, dosud
nepozorované pripady (Alnuaimi a Albaldawi, 2024).

V radmci uceni s ucitelem lze rozliSovat dvé hlavni skupiny tloh. Regresni modely slouzi k predikci
spojitych numerickych hodnot, zatimco klasifikacni modely pfifazuji pozorovani do jedné
z predem definovanych kategorii. V pfipadé predikce kvality vina Ize problém interpretovat
obéma zplsoby. Na jedné strané je mozné kvalitu chapat jako ciselné vyjadfenou hodnotu a fesit
Ulohu regresné, na strané druhé ma hodnoceni kvality diskrétni charakter a lze jej formulovat
jako ulohu vicettidni klasifikace.

Linedrni modely patfi mezi zdkladni metody strojového uceni. Jejich princip spociva ve vytvoreni
linedrni kombinace vstupnich proménnych, ktera aproximuje cilovou proménnou. V regresni
Uloze je typickym zastupcem linedrni regrese. Model predpoklada linearni vztah mezi vstupnimi
atributy a cilovou proménnou. V klasifikaéni Uloze se pouziva logistickd regrese, ktera vychazi
ze stejného linearniho principu. Vystup modelu je vSak transformovan pomoci logistické
nebo softmax funkce na pravdépodobnost pfislusnosti k jednotlivym tridam. Vysledna
klasifikace je urcena tfidou s nejvyssi pravdépodobnosti. Vyhodou linedrnich modeld je jejich
jednoduchost, nizkd vypocetni ndrocnost a dobra interpretovatelnost. Omezenim je jejich
schopnost zachytit pouze linedrni vztahy mezi proménnymi. V dlsledku zminénych vlastnosti
mohou linearni modely dosahovat nizsi presnosti v Ulohdch, kde jsou vztahy mezi proménnymi
sloZitéjsi nebo nelinearni (James a kol., 2013).

Rozhodovaci stromy predstavuji nelinedrni modely, které vytvareji hierarchickou strukturu
rozhodovacich pravidel. Algoritmus postupné rozdéluje datovy prostor podle hodnot
jednotlivych atributl tak, aby maximalizoval homogenitu vzniklych podskupin. V klasifikaéni
Uloze strom prifazuje kazdému listovému uzlu urcitou tfidu, kterd odpovida nejcastéjsi tridé
trénovacich dat v daném uzlu. V regresni varianté modelu je vysledna hodnota uréena napftiklad
pramérem cilovych hodnot vzorkd nachazejicich se v prislusSném listovém uzlu. Rozhodovaci
stromy maji vyhodu v dobré interpretovatelnosti a schopnosti zachytit nelinearni vztahy
mezi proménnymi. Nevyhodou muZe byt jejich vyssi variabilita a nachylnost k preuceni, zejména
pokud neni omezena hloubka stromu nebo dalsi parametry regulujici jeho sloZitost. Vlastnost
mze vést k nestabilnim vysledkiim pfi zméné trénovacich dat, cozZ je ¢astecné feSeno pouzitim
ensemble metod (Mienye a Jere, 2024).

Support Vector Machines (SVM) predstavuji algoritmus zaloZzeny na hledani optimalni
rozhodovaci hranice mezi tfidami. Model se snazi nalézt hyperrovinu, kterd maximalizuje
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vzdalenost mezi jednotlivymi tfidami, tzv. margin. V klasifikacni Gloze SVM vytvari rozhodovaci
hranici oddélujici jednotlivé tfidy. V regresni varianté, oznacované jako Support Vector
Regression (SVR), model hleda funkci, ktera aproximuje vztah mezi vstupnimi proménnymi
a cilovou hodnotou pfi sou¢asném omezeni velikosti chyby. Pro modelovani nelinearnich vztah(
se Casto vyuZzivaji kernelové funkce, naptiklad radialni bazicka funkce (Radial Basis Function
kernel, RBF kernel), kterd umoziuje transformovat data do prostoru s vyssi dimenzionalitou.
SVM i SVR jsou znamé svou schopnosti modelovat komplexni vztahy mezi proménnymi,
avsak jejich nevyhodou muzZe byt citlivost na nastaveni hyperparametrd a vyssi vypocetni
narocnost. V praxi tak mohou poskytovat velmi presné vysledky, avSak za cenu slozitéjsiho ladéni
modelu a delsiho trénovani (Wang, Li a Wang, 2023; Ajin, Segoni a Fanti, 2024).

Algoritmus K-Nearest Neighbours (KNN) patfi mezi tzv. instance-based metody. Na rozdil
od vétsiny ostatnich algoritm0 nevytvari explicitni model béhem trénovani, ale uchovava
trénovaci data a vyuziva je primo pfti predikci. Pfi klasifikaci je novému vzorku pfirazena tfida,
kterd se nejCastéji vyskytuje mezi jeho k nejblizSimi sousedy. V regresni varianté algoritmu
jevyslednd hodnota uréena primérem cilovych hodnot sousedd. Vyhodou KNN
je jeho jednoduchost a schopnost zachytit lokdlni struktury v datech. Nevyhodou je citlivost
na Skalovani proménnych a vyssi vypocetni narocnost pti predikci, protozZe je nutné opakované
vyhledavat nejblizsi sousedy v trénovacich datech. KNN je rovnéz citlivy na volbu parametru k,
ktery vyznamné ovliviiuje vyslednou kvalitu predikce (Halder a kol., 2024).

Jednotlivé uvedené modely se tedy lisi nejen svou konstrukci, ale i vhodnosti pro rizné typy dat
a uloh. Linedrni modely vynikaji interpretovatelnosti a jednoduchosti, avsak jejich schopnost
zachytit komplexni vztahy je omezend. Naopak nelinearni modely, jako jsou rozhodovaci stromy,
SVM nebo KNN, umoznuji modelovat sloZitéjsi zavislosti, avsak ¢asto za cenu vyssi vypocetni
naroc¢nosti nebo citlivosti na nastaveni parametrd. Mezi nelinedrnimi modely existuji vyznamné
rozdily: KNN je zaloZen na lokdlni podobnosti dat a dobfe zachycuje lokalni struktury,
avsak je citlivy na Skalovani a volbu parametru k. SVM naopak hleda globalni rozhodovaci hranici
a pomoci kernelli dokaZze modelovat i slozZité vztahy, ale vyZzaduje peclivé ladéni hyperparametr(.

1.5.5 Ensemble metody

Ensemble metody predstavuji pokrocilé pfistupy strojového uceni, jejichz cilem je zvysit
presnost a stabilitu predikénich modell prostfednictvim kombinace vice dil¢éich modeld.
Zakladni myslenkou metod je, Ze vice modell, které se doplnuji ve svych silnych a slabych
strdnkach, mize spolecné dosahovat lepsich vysledkd nez jednotlivy model (Mienye a Sun,
2022).

Vyznamnou roli v oblasti ensemble metod hraji rozhodovaci stromy, které jsou ¢asto vyuzivany
jako zakladni stavebni prvky ensemble pristupt, napfiklad v metodach typu Random Forest
nebo boosting. Modely se vyznacuji relativné vysokou variabilitou, coZz umoznuje jejich efektivni
kombinaci vedouci ke stabilnéjsim a presnéjsim vysledkim (Blockeel a kol., 2023).

Jednim ze zdkladnich a nejrozsitenéjsich ensemble algoritm( je Random Forest. Metoda
je zaloZena na kombinaci velkého poctu rozhodovacich stromd, pficemz kazdy strom je trénovan
na nahodném podvzorku dat (bagging) a soucasné vyuZziva ndhodné vybranou podmnoZinu
vstupnich atributl. Zminénym zplsobem dochazi ke snizeni korelace mezi jednotlivymi stromy
a ke zlepseni generaliza¢ni schopnosti modelu. V klasifika¢ni Uloze je vyslednd predikce uréena
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hlasovanim jednotlivych strom(, zatimco v regresni Uloze je vysledna hodnota ziskana
prdmérovanim jejich predikci. Random Forest tak dokaZe efektivné sniZit varianci modelu
a soucasné zachovat schopnost zachytit nelinedrni vztahy v datech. Mezi jeho hlavni vyhody
patfi dobra predikéni vykonnost, odolnost vici preuceni a moznost odhadovat duleZitost
jednotlivych proménnych. Nevyhodou muZe byt niZsi interpretovatelnost ve srovnani
s jednodussimi modely. Diky zminénym vlastnostem byvd Random Forest ¢asto povaZovan
za silny zakladni model (baseline), vic¢i némuz jsou porovnavany pokrocilejsi ensemble pristupy
(Salman, Kalakech a Steiti, 2024).

Na princip Random Forestu navazuji dalsi ensemble pfistupy, které kombinuji vice modeld
rznymi zpUsoby. Jednim z nejjednodussich zplsobl kombinace modell je tzv. voting. Princip
metody spocivd v tom, Ze vice modell nezavisle vytvafi predikce, které jsou nasledné
agregovany do jednoho vysledku. V klasifika¢ni Gloze mizZe byt vysledna t¥ida uréena napfiklad
vétSinovym hlasovanim jednotlivych modell. V regresni Uloze se misto hlasovani pouziva
prdmérovani predikovanych hodnot. Vyhodou voting metod je jejich jednoduchost a schopnost
zlepsit stabilitu predikce bez nutnosti slozitého ladéni. Nevyhodou je, Ze vSechny modely
maji stejnou vahu a metoda nebere v Uvahu jejich individudIni kvalitu. RozSifenim voting je
tzv. soft voting, které se pouziva v klasifikacnich ulohach. Na rozdil od hard voting, kde modely
hlasuji pouze pro konkrétni tfidu, soft voting pracuje s pravdépodobnostmi jednotlivych tfid.
Kazdy model poskytne pravdépodobnostni odhad pfislusnosti k jednotlivym tfiddm a vyslednd
predikce je urcena na zékladé priméru pravdépodobnosti. Soft voting umozZiiuje lépe vyuZit
informace o nejistoté modell a ¢asto vede k vy$si pfesnosti neZ jednoduché hlasovéni. U¢innost
metody vSak zavisi na kvalité jednotlivych modell, pricemz kombinace slabsich nebo silné
korelovanych modeld nemusi vést k vyraznému zlep3eni vykonu (Manconi a kol., 2022).

Dalsim pokrocilym ensemble pfistupem je stacking, ktery kombinuje vice modelll pomoci
tzv. metamodelu. Zakladni modely nejprve vytvareji své predikce, které jsou nasledné pouzity
jako vstup pro dalsi model, oznacovany jako metamodel. Metamodel se uci, jak nejlépe
kombinovat vystupy jednotlivych model(i, aby minimalizoval vyslednou chybu. V klasifikaéni
Uloze jsou jako vstupy pro metamodel ¢asto pouZivany pravdépodobnosti jednotlivych tfid,
zatimco v regresni Uloze se vyuZzivaji primo predikované hodnoty jednotlivych modeld. Stacking
tak umoznuje efektivné vyuZit silné stranky jednotlivych modell a soucasné potlacit jejich
slabiny. Vyhodou stackingu je jeho schopnost dosahovat vysoké presnosti diky inteligentni
kombinaci modell. Nevyhodou je vyssi sloZitost, vypocetni naroc¢nost a riziko preuceni, pokud
neni spravné nastavena validace modelu. PfestoZe stacking ¢asto dosahuje velmi dobrych
vysledkd, jeho pfinos neni zarucen a zavisi na vhodné kombinaci zdkladnich modeld a spradvném
nastaveni validacniho schématu (Khoshkroodi, Sani a Aajami, 2024).

Ensemble metody obecné predstavuji efektivni zplsob, jak zlepsit vykon prediktivnich modell,
zejména pri praci s komplexnimi datovymi sadami. Kombinace rliznych modelovacich pfistupl
umoznuje zachytit jak linearni, tak nelinearni vztahy v datech a zvysSuje robustnost vysledného
modelu (Kunapuli, 2023).

1.5.6 Evaluace modell

Vyhodnoceni modell predstavuje nezbytnou soucast analytického procesu, protoze umozniuje
posoudit, nakolik jsou vytvorené modely schopné presné a spolehlivé predikovat cilovou
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proménnou. Volba evaluacnich metrik zavisi na typu resené ulohy i na charakteru cilové
proménné. Spravné zvolena evaluace je klicovd nejen pro porovnani modelll mezi sebou,
ale také pro pochopeni jejich silnych a slabych strdnek a identifikaci jejich ptipadnych
nedostatkd (Miller a kol., 2024).

V ptipadé klasifikacnich udloh je cilem modelu spravné pfifadit jednotliva pozorovani do jedné
z predem definovanych tfid. Zakladnim nastrojem pro vyhodnoceni klasifikace je matice zdmén
(confusion matrix), ktera prehledné zachycuje pocty spravnych a nespravnych klasifikaci (Stracke
a kol., 2025).

Matice zdmén obsahuje ctyfi zakladni hodnoty. True Positive (TP) predstavuje pocet spravné

klasifikovanych pozitivnich pripad(i, True Negative (TN) pocet spravné klasifikovanych

negativnich pfipad(. False Positive (FP) oznacduje pfipady, které model nespravné klasifikoval

jako pozitivni, a False Negative (FN) ptipady, které byly nespravné klasifikovany jako negativni.

Na zakladé vyjmenovanych hodnot Ize definovat fadu evaluacnich metrik. Accuracy (presnost)

vyjadfuje podil spravné klasifikovanych vzorkd na celkovém podtu pozorovani:
TP+TN

TP+TN+FP+FN (8)
Jednd se o nejjednodussi metriku, kterd poskytuje celkovy prehled o Uspésnosti modelu.

Accuracy =

Nevyhodou je, Ze mlzZe byt zavadéjici u nevyvazenych dat, kdy model dosahuje vysoké presnosti
i pfi Spatné klasifikaci méné zastoupenych tfid. Precision (presnost pozitivni predikce)
vyjadfuje podil spravné klasifikovanych pozitivnich pripadl ze vSech pfipadd, které model
oznacil jako pozitivni:

TP

TP+FP ©)
Metrika je dullezZitd zejména v situacich, kdy je nezaddouci vysoky pocet falesné pozitivnich

Precision =

vysledkd. Recall (citlivost) vyjadfuje podil spravné klasifikovanych pozitivnich pripadd ze vSech
skutecné pozitivnich pripadl:

TP
TP+FN (10)

Recall je dllezity v ptipadech, kdy je klicové zachytit co nejvice pozitivnich pfipadd, naptiklad

Recall =

v medicinskych aplikacich. F1-score predstavuje harmonicky prlimér precision a recall:

Fl =2+ Prec.is'ion*Recall (11)
Precision+Recall

Fl-score vyvazuje obé predchozi metriky a je vhodna zejména v pfipadé nevyvazenych dat,

kde samotnd accuracy neposkytuje dostatecné vypovidajici informace. Dalsim ddlezitym

nastrojem je Receiver Operating Characteristic (ROC) kfivka, kterd zobrazuje vztah

mezi True Positive Rate (recall) a False Positive Rate (FPR):

FP

FPR = ——
FP+TN

(12)

Plocha pod ROC kfivkou (Area Under Curve, AUC) vyjadfuje schopnost modelu rozliSovat
mezi tfidami. Vyssi hodnota AUC indikuje lepsi klasifikacni schopnost modelu (Vujovié, 2021).

V regresnich ulohach je cilem modelu predikovat spojitou numerickou hodnotu. Vyhodnoceni
modelu je zaloZeno na porovnani skutecnych a predikovanych hodnot.

Mean absolute error (MAE) vyjadfuje primérnou absolutni chybu mezi skuteénymi
a predikovanymi hodnotami:
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n
1
MAE = = |y, - 3 (13)
i=1

kde n oznacuje pocet pozorovani, y; skutecnou hodnotu cilové proménné a ¥; odpovidajici
hodnotu predikovanou modelem. MAE udava primérnou velikost chyby v plavodnich
jednotkach a je relativné robustni vici odlehlym hodnotam (Rauf a kol., 2024).

Root Mean Squared Error (RMSE) je definovano jako druhd odmocnina primérné kvadratické
chyby:

RMSE = (14)

n
1D 0= 9
"y yi — )
=1

Na rozdil od MAE penalizuje vétsi chyby vyrazné vice, protoze chyby jsou umocnény na druhou.

RMSE je proto citlivéjsi na odlehlé hodnoty a je vhodné jej pouzit v situacich, kdy jsou velké
chyby neZadouci. Koeficient determinace R? vyjadiuje, jak dobie model vysvétluje variabilitu
dat:

Tyi-9)?

R =1-90 57 (15
kde y; predstavuje skute¢né hodnoty, J; predikované hodnoty, y primér skutecnych hodnot
a n pocet pozorovani. Citatel vyjadfuje souéet kvadratickych chyb modelu, zatimco jmenovatel
pFedstavuje celkovou variabilitu dat. Hodnota R?se pohybuje v intervalu (-eo, 1). Hodnota blizka
1znamen3, ze model velmi dobfe vysvétluje variabilitu dat, zatimco nizké nebo zaporné hodnoty
indikuji, Ze model nedokaze data dostatecné popsat (Cenita, Asuncion a Victoriano, 2023).

Spravné zvolena kombinace evaluacnich metrik umozniuje komplexni posouzeni kvality modelu.
V klasifika¢nich ulohach je vhodné sledovat vice metrik soucasné, zejména v pfipadé
nevyvazenych dat. V regresnich ulohach je vhodné kombinovat metriky poskytujici snadnou
interpretaci (MAE) s metrikami citlivymi na vétsi chyby (RMSE) a s ukazateli vysvétlené variability
(R?).

V rdmci hodnoceni prediktivnich modell je vhodné doplnit zakladni evaluaéni metriky
o informaci o jejich variabilité. Jednorazovd hodnota metriky, napfiklad accuracy, F1-score
nebo RMSE, poskytuje pouze omezeny pohled na vykonnost modelu, protoZe nezohledruje
variabilitu vysledkl zplsobenou rozdélenim dat nebo nahodnosti procesu uceni (Stracke a kol.,
2025).

Pro robustnéjsi posouzeni vykonu modelll se proto vyuZivaji intervaly spolehlivosti (confidence
intervals, Cl), které vyjadfuji rozsah hodnot, v némzZ se s danou pravdépodobnosti nachazi
skute¢na hodnota sledované metriky (Botella a Sdnchez-Meca, 2024). V kontextu strojového
uceni umoznuji intervaly spolehlivosti kvantifikovat nejistotu odhadu vykonu modelu a zachytit
jeho citlivost na zmény v trénovacich datech (Heskes, 1996).

Pfi poufZiti kfizové validace je model opakované trénovan a vyhodnocovan na rlznych
podmnozindch dat, ¢imzZ vznikd mnoZina hodnot dané metriky. Z mnoziny lze nasledné odvodit
interval spolehlivosti pomoci percentilové metody. Konkrétné je interval urcen jako rozmezi
mezi 2,5. a 97,5. percentilem, coZ odpovida ptiblizné 95 % intervalu spolehlivosti.
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Statisticky pfistup umozZnuje lépe posoudit stabilitu modelu. Model s Uzkym intervalem
spolehlivosti Ize povaiovat za stabilnéjSi nez model s Sirokym intervalem, i pokud maji
oba modely podobnou stfedni hodnotu metriky.

Pro prehledné porovnani vice modell Ize intervaly spolehlivosti vizualizovat pomoci tzv. forest
plotu, ktery umozZnuje soucasné zobrazit stfedni hodnotu metriky i jeji variabilitu. ZpUsob
vizualizace usnadnuje identifikaci model, které dosahuji nejen vysoké presnosti,
ale také stabilnich vysledk( (Botella a Sdnchez-Meca, 2024).

Evaluace model( tak predstavuje klicovy krok pti vybéru nejvhodnéjsiho modelu a interpretaci
vysledkU analytického procesu.

1.5.7 Validacni strategie modelu

Validacni strategie predstavuji klicovou soucédst procesu tvorby a vyhodnoceni prediktivnich
modell. Jejich cilem je zajistit, aby byl odhad vykonnosti modelu co nejvice realisticky
a aby model nebyl hodnocen na datech, kterd jiz ,vidél“ béhem trénovani. Sprdvné zvolend
validaéni strategie umoznuje posoudit schopnost modelu generalizovat na nova, dosud
nepozorovana data, coZ je zdsadni pro jeho praktické vyuziti. Zakladnim pfistupem k validaci
modelu je rozdéleni datové sady na trénovaci a testovaci ¢ast (tzv. train/test split). Trénovaci
data slouzi k uceni modelu, zatimco testovaci data jsou vyuZita vyhradné pro jeho findlni
vyhodnoceni. Postup umoznuje ziskat nezavisly odhad vykonnosti modelu. Nevyhodou
jednoduchého rozdéleni dat je vSak zavislost vysledk(i na konkrétnim nahodném rozdéleni,
které muZe vést k vyssi variabilité odhadu. Proto se v praxi ¢asto vyuZiva kfizova validace (cross-
validation), kterd poskytuje robustnéjsi odhad vykonnosti modelu. Principem ktiZové validace
je rozdéleni dat do nékolika ¢asti (tzv. foldd). Model je nasledné opakované trénovan na vétsiné
dat a testovan na zbyvajici ¢asti. Postup se opakuje tak, aby kazda ¢ast dat byla jednou pouZita
jako validacni. Vysledna metrika je pak obvykle urcena jako pramér pres vsechny iterace.
Nejcastéji pouZivanou variantou je k-fold cross-validation, kde je datovd sada rozdélena
do k stejné velkych ¢asti (Lopez a kol., 2025).

V kontextu klasifikacnich uloh je dalezitym rozsifenim kfiZzové validace tzv. stratifikovana ktizova
validace (Stratified K-Fold). Kterd zajistuje, Ze rozdéleni tfid cilové proménné je ve viech foldech
pfiblizné stejné jako v plvodni datové sadé. Stratifikace je zvlasté dulezita v pripadé
nerovhomérné zastoupenych tfid, protoZe zabranuje situaci, kdy by nékteré tridy
byly v jednotlivych ¢astech dat nedostatecné reprezentovany. Dusledkem zvySuje stabilitu
i spolehlivost odhadu vykonnosti modelu (Mahesh a kol., 2023).

Dalezitym principem pfti validaci modell je oddéleni procesu ladéni hyperparametr( od finalniho
testovani. Hyperparametry modelu jsou obvykle optimalizovany pomoci validacnich dat,
napfiklad v rdmci kfizové validace. Testovaci data by vSak méla byt pouzZita az na samém konci
procesu, a pouze jednou pro findlni vyhodnoceni modelu. Pokud by byla testovaci data pouzita
béhem ladéni modelu, doslo by k jejich ,uniku” (data leakage), coZz by vedlo k nadhodnoceni
vykonnosti modelu a zkresleni vysledk( (Stracke a kol., 2025).

Spravné zvolena validacni strategie tak predstavuje nezbytny predpoklad pro objektivni
porovnani modelll a pro zajisténi jejich schopnosti generalizace. V kombinaci s vhodné
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zvolenymi evaluaénimi metrikami umozZnuje spolehlivé posoudit kvalitu modelu
a jeho poutZitelnost v praxi (Lopez a kol., 2025).

1.5.8 Preuceni, poduceni a learning curves

Pfi tvorbé prediktivnich modelu je dileZité nejen dosdhnout vysoké presnosti na trénovacich
datech, ale predevsim zajistit schopnost modelu generalizovat na nova, dosud nepozorovana
data. V tomto kontextu se Casto setkdvame se dvéma zakladnimi problémy, oznacovanymi
jako preuceni (overfitting) a poduceni (underfitting). K preuceni dochazi v situaci, kdy model
pfilis presné zachyti strukturu trénovacich dat, v€éetné nahodného Sumu a odlehlych hodnot.
Model dosahuje velmi dobrych vysledk( na trénovacich datech, avsak jeho vykon na validacnich
nebo testovacich datech je vyrazné horsi. Preuceni je typické pro pfili§ komplexni modely,
které maji vysokou kapacitu a dokazou se prizplsobit i nevyznamnym detaillim v datech. Naopak
poduceni nastava tehdy, kdyZ model neni schopen zachytit ani zakladni strukturu dat. V takovém
pfipadé dosahuje model nizké presnosti jak na trénovacich, tak i na valida¢nich datech. Poduéeni
byva zplsobeno pfilis jednoduchym modelem nebo nevhodnou volbou vstupnich atributd.
Uvedené problémy Ulzce souviseji s tzv. kompromisem mezi bias a variance (bias-variance
tradeoff). Bias vyjadfuje systematickou chybu modelu, tedy miru, do jaké model nedokaze
zachytit skutecny vztah mezi proménnymi. Variance naopak vyjadfuje citlivost modelu na zmény
v trénovacich datech. Model s vysokym biasem byva pfilis jednoduchy a vede k poduceni,
zatimco model s vysokou varianci byva pfilis komplexni a nachylny k preuceni. Cilem modelovani
je nalézt takovou uUroven slozitosti modelu, kterd minimalizuje obé slozky chyby a vede
k dobré generalizaci (Aliferis a Simon, 2024).

Pro identifikaci preuceni a poduceni je béiné porovnavat vykon modelu na trénovacich
a validacnich datech. Pokud model dosahuje vyrazné lepsich vysledk( na trénovacich datech
nez na validacnich, jedna se zpravidla o preuceni. Naopak pokud jsou vysledky Spatné na obou
typech dat, miZe se jednat o poduceni. Porovnani poskytuje dulleZitou informaci o tom,
zda je model vhodné nastaven z hlediska své slozZitosti. UZiteCnym nastrojem pro analyzu
chovani modelu jsou tzv. learning curves (udici k¥ivky). Které zobrazuji zavislost vykonnosti
modelu na velikosti trénovaci mnoZiny dat. Obvykle se zobrazuji dvé kfivky — vykon modelu
na trénovacich datech a vykon na validac¢nich datech. V pripadé preuceni se typicky projevuje
vyrazny rozdil mezi obéma kfivkami, kdy model dosahuje velmi dobrych vysledk( na trénovacich
datech, ale podstatné horsich na valida¢nich. Naopak pfi poduceni se obé kfivky nachazeji
na nizké urovni a jejich hodnoty jsou si blizké. Learning curves tak umoZznuji nejen diagnostikovat
problém, ale také naznacit mozné reseni, napfiklad Upravu slozZitosti modelu, zménu mnozstvi
trénovacich dat nebo volbu jiného modelovaciho pfistupu (Zaloumis, Rajasekhar a Simpson,
2025).

Analyza preuceni a poduceni spolu s vyuzitim learning curves predstavuje dulezity nastroj
pro ladéni modelli a pro pochopeni jejich chovani. Pristupy umoziuji lépe interpretovat vysledky
modelovani a prispivaji k tvorbé robustnich a spolehlivych prediktivhich modeld.

1.5.9 Reprodukovatelnost a pouZité prostredi

Reprodukovatelnost analytickych postupl predstavuje jeden ze zakladnich principd moderni
datové védy a vypocetniho vyzkumu. Oznacuje schopnost nezavislého vyzkumnika znovu
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dosdhnout shodnych nebo velmi podobnych vysledk( pfi pouZiti stejnych dat, metod
a analytickych krok(. Transparentnost analytického procesu je s reprodukovatelnosti Uzce
spjata, protoze umoziuje dohledat jednotlivé kroky analyzy, ovéfit jejich spravnost a cely postup
opakovat (Sandve, 2013).

Reprodukovatelnost vyzaduje systematickou dokumentaci pracovniho postupu, uchovani
vstupnich dat, zaznamenani pouZzitych parametrd a verzovani kodu. Jako napfiklad platforma
Kaggle, ktera umozZnuje uchovavat analyticky proces v podobé interaktivniho notebooku
kombinujiciho textovy komentat, vypocetni kroky i vizualizacni vystupy. Platforma soucasné
podporuje verzovani a historii Uprav, ¢imz pfispiva k transparentnosti a opakovatelnosti
provedenych experiment( (Coursera, 2025).

1.5.10 Implementace datové védy

Na zakladé vyse uvedenych teoretickych vychodisek je v nasledujicim prehledu stru¢né shrnuto,
jaké faze datové orientovaného postupu byly v praktické casti prace implementovany
a jaké konkrétni metody, techniky a nastroje byly v jednotlivych fazich vyuZity.

1. Formulace problému,
o vymezeni cile prace,
o definice ulohy,
= klasifikace,
" regrese.
2. Ziskani dat,
o Zdroj dat — Wine Quality Data Set (Red & White Wine) (Ruthgn, 2024),
o popis datasetu,
= pocet zaznamu a atributl - df.shape,
= vyznam jednotlivych proménnych,
= cilova proménna (quality).
3. Pripravadat,
o transformace proménnych,
= standardizace - StandardScaler(),
= normalizace - MinMaxScaler(),
= OneHotEncoder - OneHotEncoder(),
= Transformace.
4. Explorativni analyza dat,
o Jednorozmérna analyza (1-D),
=  popisna statistika - data.describe(),
= histogramy,
= Q-Qgrafy,
o Dvourozmérna analyza (2-D),
= korelacni matice - sns.heatmap(corr_matrix),
o Vice-rozmérna analyza (n-D),
= VIF —variance_inflation_factor(),
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o Redukce dimenzionality a vybér pfiznakd,
= PCA,
e pca.explained_variance_ratio_.cumsum(),
e PCA(n_components=2),
e Loading komponent,
e Elbow metoda,

e Pocet LDA komponent,
e projekce dat,
e vyznam pfiznaka,
e Distribuce vyznamnosti,
e Kumulativni vyznamnost,
= RFECV —RFECV(),
o Shlukovani,
= K-means — Kmeans().
5. Modelovani,
o rozdéleni dat,
= train/test split,
= KFold - Kfold(),
=  StratifiedKFold — StratifiedKFold(),
o klasifikacni modely,
=  Logistic Regression — LogisticRegression(),
= Decision Tree Classifier — DecisionTreeClassifier(),
= SVC-SVC((),
= KNN - KneighborsClassifier(),
o regresni modely,
= Linear Regression - LinearRegression(),
= Decision Tree Regressor — DecisionTreeRegressor(),
=  SVR-SVR(),
= KNN Regressor — KneighborsRegressor(),
o ensemble metody,
= Random Forest Classifier — RandomForestClassifier(),
=  Soft Voting Classifier — VotingClassifier(voting="soft“),
e Logistic Regression,
e Decision Tree Classifier,
e SVM,
e KNN,
= Stacking Classifier — StackingClassifier(),
e Logistic Regression,
e Decision Tree Classifier,
e SVM,
e KNN,
= Random Forest Regressor — RandomForestRegressor,
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= Voting Regressor — VotingRegressor(),
e LinearRegression,
e Decision Tree Regressor,
e SVR,
e KNN Regressor,

=  Stacking Regressor — StackingRegressor(),
e LinearRegression,
o Decision Tree Regressor,
e SVR,
e KNN Regressor.

6. Vyhodnoceni,
o klasifikacni metriky,

= confidence intervals,

= Accuracy — accuracy_score(),

= Recall - recall_score(),

= Fl-score-f1l_score(),

= ROC,

= Forest plot,

= Learning Curve,

o regresni metriky,

= confidence intervals,

= RMSE - mean_squared_error(),

= MAE - mean_absolute_error(),

= RZ-r2_score(),

=  Forest plot.

1.6 Prehled dosavadnich studii a pfistupt k predikci kvality vina

Predikce kvality vina na zakladé fyzikalné-chemickych parametr( patfi mezi ¢asto fesené ulohy
v oblasti datové védy a strojového uceni, a jak ve vzdélavacim, tak i aplikacnim kontextu. Wine
Quality Data Set, dostupny napfiklad na platformé Kaggle, patfi mezi nejpouzivané;jsi datasety
a obsahuje nékolik tisic vzork(l vina vcetné jejich chemickych vlastnosti a senzorického
hodnoceni kvality. Ulohu Ize formulovat jak jako regresni problém, tak jako vicetfidni klasifikaci
(Ruthgn, 2024).

V dostupnych projektech a studiich se opakované objevuje podobny analyticky postup,
ktery zahrnuje explorativni analyzu dat (EDA), predzpracovani dat a nasledné modelovani
pomoci rliznych algoritmi strojového uceni. Napriklad projekt Red Wine Quality Prediction —
EDA & Classification se zaméruje na detailni explorativni analyzu dat a porovnani zakladnich
klasifikaénich model(. Zvlastni ddraz je kladen na vizualizaci dat a identifikaci nerovnomérného
rozdéleni cilové proménné, které ma vyznamny vliv na nasledné modelovani (Monfared, 2024).

Dalsi pristup je prezentovan v projektu Wine Quality Prediction — Comparing Top ML Models,
kde jsou systematicky porovnavany rlizné algoritmy strojového uceni, véetné metod zaloZenych
na ensemble pfistupech, jako jsou Random Forest nebo Gradient Boosting. Vysledky pfistupl
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ukazuji, Zze nelinedrni modely, zejména ensemble metody, dosahuji v Uloze zpravidla lepsich
vysledkl neZ jednodussi linedrni modely (Yasser, 2022).

V nékterych projektech je Uloha dale zjednoduSovana, napfiklad prevodem plvodni vicetfidni
klasifikace na binarni nebo omezeny pocet tfid. Pfistup Ize nalézt napriklad v notebooku Wine
Quality Prediction, kde je kvalita vina rozdélena na dvé skupiny. Zjednoduseni mzZe vést
ke zvyseni dosaZené presnosti, avSak za cenu ztraty detailni informace o jednotlivych drovnich
kvality (Elshamy, 2023).

Souhrnné lze konstatovat, Ze dosavadni pfistupy k predikci kvality vina vykazuji nékolik
spoleénych rysl: vyuZiti nelinedrnich modell, ddraz na explorativni analyzu dat a opakujici
se problém nevyvazenosti tfid. Poznatky poskytuji zaklad pro ndvrh experimentalni ¢asti prace
a umoziuji nasledné srovnani dosazenych vysledkd s existujicimi fesenimi.

1.7 Faktory ovliviujici kvalitu vina

Predikce kvality vina na zakladé fyzikalné-chemickych parametr( patfi mezi ¢asto feSené ulohy
datové védy. Wine Quality Data Set, dostupny napfiklad na Kaggle, obsahuje tisice vzorkd s
chemickymi vlastnostmi a senzorickym hodnocenim a umoZiiuje formulaci Ulohy jako regresi i
vicetfidni klasifikaci (Ruthgn, 2024).

Mezi vyznamné faktory ovliviujici kvalitu vina patfi zejména obsah alkoholu, koncentrace
kyselin, obsah oxidu sifi¢itého, chloridy a dalSi chemické slozky. Proménné maji pfimy vliv
na senzorické vlastnosti vina, jako je chutovy profil, aroma a celkova vyvazenost. Empirické
studie ukazuji, Ze obsah alkoholu byva pozitivné korelovan s hodnocenim kvality, zatimco vyssi
hodnoty tékavé kyselosti mohou indikovat nezadouci chemické procesy a negativné ovliviiovat
senzoricky dojem. Podobné zvysené koncentrace chlorid( ¢i oxidu sificitého mohou mit
negativni vliv na vyslednou kvalitu vina (Liu, 2024).

Dalsi dllezZitou charakteristikou je rovnovaha mezi jednotlivymi chemickymi slozkami. Napftiklad
kyselost ovliviiuje svéZest a stabilitu vina, zatimco hodnota pH souvisi s jeho chemickou
stabilitou a mikrobiologickou odolnosti. | kdyZ nékteré proménné, jako napfiklad zbytkovy cukr,
nemusi byt ve vSech studiich identifikovany jako klicové prediktory kvality, pFispivaji
k celkovému senzorickému vnimani vina a mohou hrat roli v kombinaci s dalsimi faktory (Jiang,
Liu a Yang, 2023).

Kvalitu vina dale ovliviiuji technologické faktory spojené s procesem vyroby, jako je zplisob
a délka fermentace, fizeni teploty, pouziti specifickych kvasinek ¢i podminky zrani. Vyznam
faktor( potvrzuji i studie zamérené na vliv technologickych podminek, napfiklad zpGsob sklizné,
teplotni rezim ¢i doba zpracovani hrozn(, které mohou ovlivnit vysledné chemické sloZeni vina.
Proménné se obvykle v dostupnych datovych sadach nevyskytuji, nicméné v praxi vyznamné
ovliviuji vysledné fyzikalné-chemické vlastnosti vina, a i jeho kvalitu (Catania, Vallone a Pipitone,
2009).

1.7.1 Vymezeni pojmu kvalita vina

Kvalita vina predstavuje komplexni a vicerozmérny pojem, ktery nelze redukovat na jedinou
veli¢inu. V odborné literature je chapana jako kombinace senzorickych vlastnosti a fyzikalné-
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chemického sloZeni, pricemz tyto slozky jsou vzdjemné Uzce propojené. Chemické
charakteristiky, jako obsah alkoholu, kyselost, pH nebo koncentrace oxidu sifi¢itého, ovliviuji
senzoricky profil vina, zatimco vysledné hodnoceni je ur¢ovano lidskym vnimanim. Senzoricka
kvalita vychazi z hodnoceni organoleptickych vlastnosti (aroma, chut, barva a celkovy dojem) a i
pres standardizované postupy zlstava do urcité miry subjektivni, coZ se promitd i do dat
vyuzivanych pro analytické a prediktivni ucely (Basalekou a kol., 2023).

Z hlediska datové analyzy a prediktivniho modelovani je kvalita vina zpravidla reprezentovana
numerickym senzorickym hodnocenim, které slouzi jako cilovda proménnd. Hodnoceni
byva vyjaddieno pomoci bodové skaly, typicky v rozsahu 0-10, pficemzZz ma ordindlni charakter,
jelikoZ jednotlivé hodnoty vyjadfuji pfedevsim poradi kvality, nikoli presné definované intervaly
mezi stupni. Rozdily mezi sousednimi hodnotami proto nemusi odpovidat stejnému
kvalitativnimu posunu, coZz ma vyznamné duasledky pro volbu vhodnych analytickych metod
a pfistupl pfi modelovani kvality vina. Chemické parametry tak pfedstavuji objektivni vstupy,
které umoznuji kvantifikovat vztah mezi slozenim vina a jeho vyslednym hodnocenim pomoci
statistickych metod a technik strojového uceni (Hopfer a kol., 2015).

1.7.2 Variabilita senzorického hodnoceni a jeji dusledky

Senzorické hodnoceni vina predstavuje dulleZity nastroj pro posouzeni jeho kvality,
avsak vysledky hodnoceni jsou zatizeny pfirozenou variabilitou mezi jednotlivymi hodnotiteli.
Studie zamérené na spolehlivost senzorickych testl poukazuji na skutecnost, Ze i pfi pouZiti
standardizovanych metodik mohou byt vysledky ovlivnény jak internimi, tak externimi faktory.
Variabilita se projevuje nejen mezi jednotlivymi ¢leny hodnotitelského panelu, ale také v ramci
opakovanych hodnoceni stejného hodnotitele za rozdilnych podminek. Mezi vyznamné zdroje
variability patfi individudlni rozdily ve vnimani senzorickych podnétl, uUroven zkuSenosti
a odbornych znalosti hodnotitel(l. Zkusenéjsi degustatori mohou byt citlivéjsi na jemné rozdily
varoma nebo chuti, zatimco méné zkuSeni hodnotitelé mohou posuzovat vzorky odliSnym
zpUsobem. Rozdily se nasledné promitaji do bodového hodnoceni a zvysuji rozptyl vysledki
v rdmci hodnotitelského panelu (MAURYA, Neelesh a Kumar, 2024).

Dalsi vyznamnou roli hraji psychologické a fyziologické faktory, které mohou ovliviiovat
senzorické vnimani jednotlivci. Mezi faktory patfi napriklad vék, zdravotni stav, individualni
citlivost smysl(, mira Unavy, ocekavani hodnotitele nebo prostiedi, ve kterém degustace
probiha. Vlivy mohou zpUsobit, Ze stejny vzorek vina je rlznymi hodnotiteli vniman odlisné,
pfipadné Ze stejny hodnotitel poskytne rozdilné hodnoceni v zavislosti na aktualnich
podminkach testovani. Psychologické a fyziologické faktory tak predstavuji dalsi zdroj variability
senzorickych dat (Alpeza, Buljevi¢ a Budimir, 2025).

Uvedené aspekty maji zasadni disledky pro analytické zpracovani vysledkd senzorického
hodnoceni. Z pohledu datové védy a prediktivniho modelovani je nutné si uvédomit,
Ze senzorické skore nepredstavuje absolutni a objektivni méfitko kvality, ale vysledek lidského
hodnoceni zatizeny nejistotou. Nejistota se v datech projevuje jako Sum, ktery mize ovliviiovat
stabilitu model( a jejich schopnost generalizace. V dlsledku mohou prediktivni modely
zachycovat nejen skutecné vztahy mezi fyzikalné-chemickymi parametry a kvalitou vina, ale i
nahodnou variabilitu vyplyvajici ze subjektivniho hodnoceni kvality jednotlivymi degustatory.
(Jiang, Liu a Yang, 2023).
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2 Metodika

Kapitola popisuje metodicky postup pouzity pfi fesSeni tlohy predikce kvality vina pomoci metod
datové védy a strojového uceni. Cilem metodické ¢asti je systematicky predstavit jednotlivé
kroky zpracovani dat, od jejich naéteni a zakladni analyzy aZ po vytvoreni a vyhodnoceni
predikénich modeld.

Analyticky postup vychazi z bézného workflow datové védy, které zahrnuje faze pfipravy dat,
exploracni analyzy, navrhu modell a jejich nasledného vyhodnoceni. Nejprve je provedena
kontrola kvality dat a jejich zakladni statistickd analyza. Nasleduje explorani analyza dat, jejimz
cilem je identifikovat strukturu dat, vztahy mezi jednotlivymi proménnymi a potencialné
vyznamné atributy ovliviujici kvalitu vina. Soucasti je také vyuziti metod redukce dimenzionality
a analyzy struktury dat.

Na zakladé ziskanych poznatk( jsou nasledné vytvoreny predikéni modely vyuZivajici metody
klasifikace a regrese. Modely jsou trénovany na trénovaci mnoziné dat a jejich vykon
je vyhodnocen pomoci vhodnych metrik a validacnich strategii, zejména kfiZzové validace.
Soucasti prace je rovnéz navrh doplrikovych experimentd, které analyzuji vliv vybranych faktord,
napfiklad cetnosti tfid nebo redukce vstupnich atribut(, na vykon vytvorenych modeld.

Z dlivodu prehlednosti jsou v praci prezentovany pouze klicové vysledky jednotlivych modell
a experimentd. Podrobné vystupy, doplrikové grafy, pribézné testy a kompletni implementace
jsou uvedeny v prilozeném notebooku (viz Pfiloha A.1).

Je rovnéZz nutné poznamenat, Ze dosazené vysledky se mohou pfti jednotlivych spusténich
notebooku mirné lisit. Variabilitu zpUsobuje pfedevsim stochasticka povaha nékterych pouZitych
metod. Odchylky se mohou projevit jak ve vyslednych metrikach, tak i v dil¢ich vystupech
modeld. Vyznamnéjsi rozdily Ize pozorovat také v méreni casové narocnosti, které je ovlivnéno
vyuzitim cloudového vypocetniho prostiedi platformy Kaggle, kde se dostupné vypocetni
prostfedky mohou v Case liSit v zavislosti na aktudlnim zatiZeni infrastruktury. Prezentované
vysledky odpovidaji stavu ziskanému v dobé zpracovani této prace.

2.1 Uzivatelské rozhrani a interaktivni prvky notebooku

Soucasti implementace je rozSifeni interaktivniho notebooku o uZivatelské funkce,
které umoznuji praktickou aplikaci navrZzenych modeld a experimentdini praci s daty. Prvky
byly realizovany s vyuzitim knihovny ipywidgets a slouzi k demonstraci vyuZiti modeld na novych
datech i k analyze jejich chovani pfi zméné parametri (viz Pfiloha A.1).

Prvni funkce umoznuje zadani vlastnich hodnot fyzikdlné-chemickych vlastnosti vina a naslednou
predikci jeho kvality pomoci natrénovanych modell. Vysledky jsou prezentovany ve formé
prehlednych tabulek, které obsahuji jak predikovanou hodnotu (v pfipadé regrese),
tak i pravdépodobnostni rozdéleni tFid (v pfipadé klasifikace).

Dalsi funkcionalitou je moZnost hromadné predikce kvality vina na zdkladé uZivatelem
nahraného datasetu. Notebook umoznuje nacteni dat ve formatu CSV nebo Excel a nasledné
zpracovani pomoci nejlepsiho vybraného modelu. Vystupem je rozsifeny dataset doplnény
o predikce kvality, ktery lze dale exportovat a vyuZit pro dalsi analyzu.
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Notebook dale obsahuje interaktivni nastroj pro experimentdlni Upravu hyperparametru
modell. UZivatel miZe ménit vybrané parametry, model docasné pretrénovat a porovnat
jeho vykon s plvodni variantou. Funkce umoznuje lépe pochopit vliv jednotlivych parametr(
na chovani modelu a jeho predikéni schopnost.

v es

Interaktivni prvky rozsifuji analytickou C¢ast prdce o praktickou rovinu a umoZiuji
nejen reprodukci experimentd, ale i jejich dalsi rozsifovani a aplikaci na nova data (viz Pfiloha
A1)

2.2 Metodologicky ramec prace

Prace vyuziva pristup datové védy, ktery kombinuje statistické metody, exploraéni analyzu dat
a metody strojového uceni. Analyticky proces byl realizovan iterativnim zpUsobem,
kdy jednotlivé kroky analyzy byly postupné zpresnovany na zdkladé priabéznych vysledki
a konzultaci s vedoucim prace.

Vedouci prace v ramci projektu vystupoval v roli zadavatele, ktery pribéiné poskytoval
metodické pripominky a doporuceni k dalSimu smérovdni analyzy. Na zakladé konzultaci
dochdzelo k postupnym Upravam analytického postupu, napftiklad v oblasti struktury notebooku,
zpUsobu vizualizace dat nebo vybéru vhodnych metod modelovani. Proces byl doplnén o vyuziti
nastroju umélé inteligence, které slouzily jako podpUlrny prostfedek pfi navrhu a implementaci
jednotlivych krok(. Zatimco nastroje umélé inteligence poskytovaly alternativni ndvrhy
a urychlovaly iterace, klicova rozhodnuti o dalSim postupu byla ¢inéna na zakladé konzultaci
s vedoucim prace a vlastniho porozuméni resené problematice.

Pro realizaci analytické ¢asti byl vyuzit programovaci jazyk Python a prostiedi Jupyter Notebook
(Kaggle notebook, viz Priloha A.1), které umoZniuje kombinovat zdrojovy kéd, vizualizace
a komentovany text v jednom dokumentu. Format byl zvolen s ohledem na transparentnost
analytického postupu a moznost snadné reprodukovatelnosti jednotlivych krokl analyzy.

Dllezitym aspektem prace je také reprodukovatelnost provedeného vyzkumu. Veskeré kroky
analytického procesu, vcéetné pripravy dat, exploracni analyzy, modelovani a vyhodnoceni,
jsou zdokumentovany ve vefejné dostupném Jupyter Notebooku, jehoZ odkaz je soucasti pfilohy
Al

Notebook obsahuje nejen implementaci jednotlivych metod, ale také detailni popisy pouzitych
technik, parametrt modell a nastaveni validacnich postupd. Aby bylo mozné cely analyticky
proces zpétné ovérit, reprodukovat a pripadné dale rozsifovat.

2.2.1 Datoveé-vedni pfistup k feSeni problému

Reseny problém predikce kvality vina byl formulovan jako Gloha datové védy, ktera zahrnuje
analyzu struktury dat a nasledné vytvoreni predikénich model(. Analyticky proces
proto zahrnoval nékolik na sebe navazujicich fazi, zejména pfipravu dat, exploracni analyzu dat,
navrh a trénovani model( strojového uéeni a jejich nasledné vyhodnoceni.

DlleZitou soucasti je také iterativni charakter analyzy. Jednotlivé kroky nebyly realizovany
linedrné, ale byly postupné zpfesiovany na zakladé pribéznych vysledkl. Napfiklad poznatky
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ziskané béhem exploracni analyzy dat vedly k Upravam vybéru atributl nebo ke zménam
v konfiguraci nékterych modeld.

PFi implementaci analytickych postupt byla vyuZita také podpora nastrojd zaloZzenych na umélé
inteligenci, které byly pouzity zejména pfi ndvrhu nékterych casti zdrojového kédu.
Vygenerovany kod vSak nebyl pouZivdn pfimo, ale byl vidy analyzovan, upravovan
a pfizpltsobovan konkrétnim potfebam projektu.

2.2.2 Metodologicky rémec RAD-Al / CRISP-DM

Cely analyticky proces lze popsat pomoci metodologického rdmce pouzivaného v projektu
datové védy, zejména metodiky CRISP-DM a iterativnich pfistupt typu RAD.

Metodiky zdlraznuji iterativni charakter analytického procesu, kdy jednotlivé faze analyzy
na sebe navazuji, ale zdrovernn se mohou opakované vracet a upravovat na zakladé novych
poznatkU. Typicky proces zahrnuje faze porozuméni problému, porozuméni datiim, pfipravy dat,
modelovani a vyhodnoceni model(.

V ramci prace byly jednotlivé faze metodiky realizovany v nasledujici podobé: nejprve
byla provedena analyza dostupného datasetu a jeho zdkladnich vlastnosti, nasledné
byla realizovana exploracni analyza dat a analyza jejich struktury. Na zakladé ziskanych poznatk(
byly vytvoreny klasifikacni a regresni modely pro predikci kvality vina a jejich vykon
byl vyvhodnocen pomoci vhodnych metrik.

2.2.3 Struktura analytického workflow

Pouzity analyticky workflow byl realizovdn v prostredi Jupyter Notebook, které umoziuje
kombinovat programovy kdd, vizualizace a textové komentare. Notebook zajistuje pfehlednost
analytického procesu a umozZiiuje snadnou reprodukci jednotlivych krokd analyzy (viz Priloha
A1)

Notebook byl strukturovan do nékolika logickych ¢asti. Nejprve byla provedena kontrola kvality
dat a zakladni statistickd analyza datasetu. Nasledovala exploraéni analyza dat, kterd zahrnovala
analyzu distribuce proménnych, korelani analyzu a metody redukce dimenzionality,
jako je analyza hlavnich komponent.

Dalsi cast byla vénovana vytvoreni a vyhodnoceni predikénich modeld. V praci byly vyuZity
jak klasifikacni, tak regresni pfistupy, které umoznuji modelovat kvalitu vina rliznymi zpUsoby.
Soucasti prace jsou také doplnkové experimenty, které analyzuji vliv riznych faktord na vykon
modeld, napfiklad vliv ¢etnosti jednotlivych tfid nebo vliv redukce vstupnich atributd.

Soucasti vyuzitého prostiedi Kaggle je také jeho komunitni charakter, ktery umoZznuje sdileni
dataset(, analytickych notebookt a vysledk(i mezi jednotlivymi uZivateli. Otevienost podporuje
transparentnost a reprodukovatelnost datové-védnich projektd a umoziuje porovnani riznych
pristupll k feseni stejného problému. V ramci prace byl vyuzit Wine Quality Data Set (Ruthgn,
2024) verejné dostupny na platformé Kaggle (viz Priloha A.1).

Platforma Kaggle byla vyuZita primarné jako prostredi pro realizaci vlastniho analytického feseni.
Postup analyzy, navrh modell i jejich implementace byly vytvoreny samostatné bez pfimého
prebirani existujicich feseni z komunitnich notebookd. Komunitni obsah platformy byl vniman
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spise jako potencialni zdroj inspirace a bude vyuZit zejména pro nasledné porovnani dosazenych
vysledkU s alternativnimi pfistupy.

2.2.4 Vyuziti ndstroji umélé inteligence v ramci feSeni prace

V ramci reSeni byly vyuZity nastroje zaloZzené na umélé inteligenci jako podplrny prostredek
pfi realizaci jednotlivych krok( analytického procesu. Nastroje nebyly vyuzivany jako autonomni
feSeni, ale jako interaktivni ndstroj podporujici navrh, implementaci a interpretaci jednotlivych
Casti analyzy. Jejich vyufZiti tak odpovida modernim pfistuplm propojujicim metodiky typu Rapid
Application Development s umélou inteligenci, kde Al slouzi jako prostfedek pro urychleniiteraci
a podporu experimentovani v rdmci vyvoje aplikaci a datovych feseni.

Pouziti nastrojd umélé inteligence se promitlo predevsim do oblasti implementace analytického
workflow. V ramci programovani byly zminéné nastroje vyuzivany pro ndvrh struktury kédu,
generovani jednotlivych ¢dsti implementace a ndvrh vizualizaci. PoZadavky na vystup
byly vidy explicitné specifikovany, napriklad ve formé poZadované struktury grafli, tabulek
nebo zpUsobu ukladani dat. Vygenerovany kdd vsak nebyl prebiran bez Uprav, ale byl podroben
detailni kontrole a nasledné modifikaci tak, aby odpovidal konkrétnim potrfebam projektu
a charakteru analyzovaného datasetu.

Dalsi oblasti vyuziti byla podpora pfi feSeni chyb a ladéni kdédu. Ndstroje umélé inteligence
byly vyuZivany pro analyzu chybovych hlaseni a navrh mozZnych zpUsobl jejich odstranéni.
NavrZena feseni byla nasledné ovérfovana v ramci implementace a upravovana podle konkrétni
situace. Pfistup umoznil efektivnéji identifikovat pfic¢iny problému, avSak konecné rozhodnuti
o zpUsobu jejich feseni bylo vidy zaloZeno na vlastni analyze a porozuméni implementovanému
feseni.

V oblasti ndvrhu modeld strojového uceni slouzily nastroje umélé inteligence jako podp(rny
prostfedek pfi vybéru vhodnych algoritm( a navrhu experiment(. Smér reSeni, véetné volby
typu ulohy (klasifikace Ci regrese), vybéru vstupnich atributl a zplsobu validace model(,
byl stanoven na zakladé vlastniho navrhu a pribéznych konzultaci s vedoucim prace. Néstroje
umélé inteligence zde plnily roli pomocného nastroje pro generovani alternativnich pristupt
a jejich nasledné porovnani.

Specifickou roli sehrdly zminéné nastroje také pfi interpretaci vysledkl. Vlastni interpretace
vysledkl byla vidy formulovana na zakladé analyzy vystupl model( a vizualizaci. Nasledné
byla interpretace konfrontovana s ndvrhy generovanymi ndstroji umélé inteligence,
coz umoznilo ovéfit spravnost zavérl a pripadné rozsitit pohled na analyzovany problém. Princip
Ize chapat jako formu interaktivni konzultace, kterd podporuje kritické mysleni a validaci
ziskanych poznatkd.

Nastroje umélé inteligence byly dédle vyuzity pti tvorbé textovych ¢asti notebooku, zejména
pro formulaci nékterych vysvétlujicich pasazi a zpresnéni odborné terminologie. Vysledné texty
vsak byly vidy upraveny a pfizplsobeny kontextu prace tak, aby odpovidaly poZadavkim
na odborny styl a presnost.

Z metodologického hlediska lze vyuZiti umélé inteligence v praci interpretovat jako praktickou

III

realizaci principl propojeni RAD a Al, nékdy oznacovanych jako ,application-driven Al“. Je kladen

dliraz na uzkou vazbu mezi navrhem fesSeni a konkrétni aplikacni doménou, pficemz nastroje
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umélé inteligence slouzZi k podpore iterativniho vyvoje, rychlého prototypovani a pribéziné
validace navrhovanych feseni.

Klicovym aspektem vyuZiti Al nastroji byla dlisledna validace vSech generovanych vystup(.
Vystupy nastrojd0 umélé inteligence nebyly prebirdny bez kritického posouzeni,
ale byly systematicky ovérovany z hlediska sprdvnosti, konzistence a vhodnosti pro dany
problém. Kontrola zahrnovala jak syntaktickou a logickou spravnost kodu, tak i vécnou spravnost
interpretace vysledk( a volby metod. Kontrola je nezbytna, protoZe nastroje umélé inteligence
mohou generovat nepfesné nebo nevhodné navrhy, zejména pokud neberou v Uvahu specifika
konkrétniho datasetu.

Zaroven je nutné zddraznit, Ze nastroje umélé inteligence nemaji primy pristup k analyzovanym
datlim ani k pInému kontextu reSeného problému. Konec¢na rozhodnuti byla proto vzdy ¢inéna
na zakladé vlastniho porozuméni problému, znalosti pouZitych metod a vysledkd experimentd.

Celkové Ize konstatovat, Ze vyuZiti nastrojll umélé inteligence pfispélo k efektivnéjsimu pribéhu
feSeni prace, zejména z hlediska rychlosti iteraci, navrhu alternativnich feSeni a podpory
analytického mysleni. Soucasné vsak vyZzadovalo aktivni a kriticky pfistup, ktery zajistil,
Ze vysledné feseni odpovidd odbornym pozZadavkim a neni pouze nekritickym prevzetim
generovanych vystupu.

2.3 Data a jejich charakteristika

Analyzovany dataset obsahuje celkem 6 497 zaznamuU a 13 atributl. Dataset zahrnuje fyzikalné-
chemické vlastnosti jednotlivych vzorkd vina a jejich senzorické hodnoceni kvality. Kazdy radek
datasetu predstavuje jeden vzorek vina popsany souborem chemickych charakteristik. Vétsina
atribut( je numerického typu (float64) a reprezentuje mérené chemické vlastnosti vina. Vyjimku
tvofi atribut type, ktery je kategorialni proménnou rozlisujici typ vina (napf. bilé nebo cervené),
a atribut quality, ktery predstavuje vysledné hodnoceni kvality vina (Cortez a kol., 2009).

Pro ucely prace byl vyuZit vefejné dostupny dataset Wine Quality Data Set (Red & White Wine),
dostupny na platformé Kaggle. Dataset predstavuje kombinovanou verzi plvodnich dat
publikovanych v ramci vyzkumu (Cortez a kol., 2009), ktery se zabyval predikci kvality
portugalskych vin typu Vinho Verde na zakladé fyzikalné-chemickych charakteristik. PGvodni
data pochazeji z repozitdre UCI Machine Learning Repository, kde jsou zvefejnéna ve formé dvou
samostatnych datasetl pro Cervené a bilé vino (Cortez a kol., 2009).

V ramci implementace byl v interaktivnim notebooku vytvofen také prvek umoznujici nacteni
alternativniho zdrojového datasetu. UZivatel tak mlze pracovat nejen s vychozi datovou sadou,
ale také s vlastnimi daty ve stejném formatu, aniz by musel zasahnout do samotného kroku.

2.3.1 Popis atributd datasetu

Dataset obsahuje nékolik atributl popisujicich fyzikalné-chemické vlastnosti jednotlivych vzork
vina. Atributy ptredstavuji mérené chemické charakteristiky, které mohou mit vliv na vyslednou
kvalitu vina.
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Konkrétné dataset obsahuje nasledujici atributy:

e type —typ vina (bilé nebo cervené),

o fixed acidity — koncentrace fixnich kyselin,

e volatile acidity — koncentrace tékavych kyselin,

e citric acid — obsah kyseliny citronové,

e residual sugar — mnozstvi zbytkového cukru,

e chlorides — koncentrace chloridd,

e free sulfur dioxide — mnozstvi volného oxidu sific¢itého,
e total sulfur dioxide — celkové mnozstvi oxidu sifi¢itého,
e density — hustota vina,

e pH—kyselost vina,

e sulphates — obsah sirant,

e alcohol — obsah alkoholu,

e quality — senzorické hodnoceni kvality vina.

Pro lepsi pochopeni charakteru jednotlivych proménnych byla analyzovana jejich distribuce
pomoci histogramd.

Distribuce: pH Distribuce: residual sugar Distribuce: total sulfur dioxide
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Obr. 1: Vybrané distribuce vstupnich proménnych
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Z dlvodu prehlednosti jsou v praci uvedeny pouze vybrané reprezentativni histogramy.
Kompletni sada grafli je dostupna v Pfiloze A.1.

Z analyzovanych histogramd je patrné, Ze jednotlivé proménné vykazuji rizné typy rozdéleni.
U nékterych proménnych lIze pozorovat rozdéleni blizké normalnimu (napf. pH), zatimco jiné
proménné vykazuji vyraznou pravostrannou Sikmost (napft. residual sugar). DalSi proménné maji
slozitéjsi prabéh rozdéleni s SirsSim rozptylem hodnot (napf. total sulfur dioxide).

Uvedené priklady slouZi jako reprezentativni ukazky, pficemZz obdobné charakteristiky
Ize pozorovat i u dalSich atributl datasetu.

U nékterych proménnych jsou patrné také dlouhé ocasy rozdéleni a extrémni hodnoty,
coz naznacuje pritomnost odlehlych pozorovani.

Charakteristiky naznacuiji, ze:

e vztahy mezi proménnymi nemusi byt Cisté linearni,
e nékteré modely mohou byt citlivé na odlehlé hodnoty,
e amiuzZe byt vhodné zvazit transformace dat nebo poufziti robustnéjsich modela.
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2.4 Pfiprava a ¢isténi dat

Pfed samotnou exploracni analyzou a modelovdnim bylo nutné provést ptipravu a kontrolu
kvality datasetu. Cilem faze bylo ovéfit integritu dat, identifikovat pripadné problémy v datasetu
a pfipravit data ve formé vhodné pro dalsi analytické kroky.

Proces pripravy dat zahrnoval zejména kontrolu vyskytu chybéjicich hodnot, identifikaci
duplicitnich zaznam{, ovéreni datovych typl jednotlivych atributd a zakladni validaéni kontroly
vybranych proménnych. Soucasti faze byla také analyza rozdéleni numerickych proménnych
a demonstrace vlivu rliznych metod skalovani dat.

2.4.1 Kontrola kvality dat

Prvnim krokem ptipravy dat byla kontrola zakladni kvality datasetu. Bylo ovéfeno, zda dataset
obsahuje chybéjici hodnoty, nekonzistentni datové typy nebo jiné strukturalni problémy, které
by mohly negativné ovlivnit dalsi analyzu. Detailni implementace jednotlivych kontrol
je uvedena v Pfiloze A.1.

Kontrola datasetu ukazala, Ze Zadny z atributlli neobsahuje chybéjici hodnoty. Datové typy
jednotlivych proménnych odpovidaji ocekavani — vétSina vstupnich proménnych
je reprezentovana jako numerické hodnoty typu float64, zatimco cilovd proménna quality
je celociselného typu int64. Atribut type predstavuje kategoridlni proménnou rozliSujici typ vina.

Soucasti kontroly byla také identifikace duplicitnich zaznam. V datasetu bylo nalezeno 1 177
duplicitnich fadka. U chemického sloZeni vina vSak mlZe byt vyskyt identickych zaznami
prirozeny, naptiklad v pfipadé opakovanych laboratornich méfeni nebo identickych vzorkd vina.
Proto nebyly duplicitni zaznamy odstranény, aby nedoslo k naruseni plvodniho rozdéleni
datasetu.

Dale byly provedeny zakladni validacni kontroly ocekavanych rozsahl vybranych proménnych,
zejména atributl alcohol, pH a density. Kontroly neodhalily Zadné hodnoty mimo ocekavany
rozsah.

Byla rovnéz ovérena konzistence cilové proménné quality, kterd odpovidd znamé skale
hodnoceni kvality vina v intervalu 3 az 9.

2.4.2 Analyza rozdéleni dat a testy normality

Pro numerické proménné byly provedeny statistické testy normality, konkrétné D’Agostino K?
test a Anderson—Darling test. Testy umoZiuji posoudit, zda lze rozdéleni dat povaZovat
za priblizné normalni.

Vysledky obou testl ukazaly velmi malé p-hodnoty u vsSech analyzovanych proménnych,

coz vede k zamitnuti hypotézy normalniho rozdéleni pfi hladiné vyznamnosti a = 0,05.

Je vsak dulezZité poznamenat, Ze u relativné velkych datasetl jsou testy normality velmi citlivé
a mohou indikovat statisticky vyznamné odchylky i v pfipadé pomérné malych rozdili od
idedlniho normdlniho rozdéleni. Nasledné byla statistickd analyza doplnéna také vizualni
kontrolou pomoci Q—Q grafu.
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Q-Q: residual sugar Q-Q: alcohol Q-Q: free sulfur dioxide
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Obr. 2: Vybrané Q-Q grafy pro posouzeni normality rozdéleni
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Z dlvodu prehlednosti jsou v praci uvedeny pouze vybrané reprezentativni Q—-Q grafy.
Kompletni sada grafi je dostupna v Pfiloze A.1.

Z analyzovanych grafu je patrné, Ze fada proménnych vykazuje asymetrické rozdéleni, ¢asto
s pravostrannou Sikmosti (napf. residual sugar). U proménnych jsou zaroven patrné vyrazné
odchylky v hornich kvantilech, coZ naznacuje ptritomnost extrémnich hodnot. Naopak nékteré
proménné vykazuji rozdéleni relativné blizké normalnimu (napf. alcohol), presto vsak dochazi k
urcitym odchylkdm zejména ve vyssich kvantilech. U vybranych atributl (napf. free sulfur
dioxide) lze pozorovat odchylky pfedevsim v horni ¢asti rozdéleni, coZ poukazuje na existenci
dlouhych ocast distribuce.

Uvedené priklady slouzi jako reprezentativni ukazky, pricemz obdobné charakteristiky
Ize pozorovat i u dalSich atributl datasetu. Z metodického hlediska, vysledky naznacuji,
Ze dataset obsahuje asymetricka rozdéleni a pfitomnost odlehlych hodnot, coz vede k zavéru,
Ze pri nasledném modelovani mize byt vhodné vyuZit robustnéjsi nebo nelinearni metody.

2.4.3 Normalizace a standardizace dat

Dalsim krokem pfipravy dat byla analyza vlivu dvou bézné pouzivanych transformacnich metod
— standardizace a normalizace — na rozdéleni vstupnich proménnych. Metody slouZi k upravé
méritka dat a jsou dlleZité zejména pro algoritmy citlivé na rozsah hodnot jednotlivych atributd.

Standardizace transformuje data tak, aby méla nulovy primér a jednotkovou smérodatnou
odchylku, zatimco normalizace prevadi hodnoty do pfedem definovaného intervalu, nejéasté;ji
(0, 1).
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Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
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Z grafu je patrné, Ze standardizace zachovava tvar plvodniho rozdéleni dat, pficemz pouze méni
jejich méfitko. Naopak normalizace prevadi hodnoty do omezeného intervalu, coz mUze vést
ke ztraté rozliSovaci schopnosti u proménnych s vyraznou Sikmosti nebo pfitomnosti extrémnich
hodnot. Dané pripady zpUsobuiji, Ze vétsina hodnot je soustfedéna do Uzkého rozsahu.

Z metodického hlediska je standardizace vhodna zejména pro algoritmy citlivé na méfitko dat,
napfiklad:

e PCA (Principal Component Analysis),
e K-Nearest Neighbours,

e Support Vector Machines,

e linearni modely s regularizaci.

Na zdkladé analyzy je v dalSich ¢astech prace preferovdna standardizace, kterd poskytuje
stabilnéjsi transformaci dat pro nasledné analytické kroky.

Na zavér fdze byla vytvorena pracovni kopie datasetu o rozméru 6 497 x 13, kterd
je déle vyuzivana v nasledujicich ¢astech analyzy. Detailni implementace transformacnich kroka
je uvedena v Priloze A.1.

2.5 Exploraéni analyza dat (EDA)

Exploracni analyza dat (EDA) predstavuje klicovou fazi datové-analytického procesu, jejimz cilem
je ziskat prehled o vlastnostech datasetu, identifikovat strukturu dat, vztahy mezi proménnymi
a potencidlni problémy, které mohou ovlivnit ndsledné modelovani.

Na zaCatku EDA jsou analyzovany zdkladni statistické charakteristiky datasetu, distribuce
jednotlivych proménnych a vztahy mezi fyzikdlné-chemickymi vlastnostmi vina a jeho kvalitou.
Analyza je doplnéna vizualizacemi ve formé histogram(, korelacnich matic a bodovych grafa.

2.5.1 Popisna statistika datasetu

Zakladni statistické charakteristiky numerickych proménnych poskytuji pfehled o rozsahu
hodnot, variabilité a centralni tendenci jednotlivych atributl datasetu (viz Priloha A.1.).

VSechny proménné obsahuji 6 497 pozorovani, coZ potvrzuje, Ze dataset neobsahuje chybéjici
hodnoty. Primérné hodnoty, mediany a kvartily jednotlivych proménnych poskytuji zakladni
informaci o rozloZeni dat.

Cilova proménna quality nabyva hodnot v intervalu 3-9, pfiéemz jeji zakladni statistické
charakteristiky jsou nasledujici:

e prlmér=5,82,
e median =6,
e smérodatnda odchylka = 0,87.

Hodnoty naznacuji, Ze vétsSina vzork( vina je hodnocena jako stfedné kvalitni.
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Obr. 4: Rozdéleni hodnot cilové proménné quality
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Graf rozdéleni cilové proménné ukazuje vyraznou koncentraci pozorovani v kategoriich 5 a 6,
zatimco extrémni hodnoty (3, 4, 8 a zejména 9) se v datasetu vyskytuji vyrazné méné casto.

Rozdéleni znamen3, Ze dataset vykazuje nerovnovahu tfid, coz mlZe negativné ovlivnit vykon
klasifika¢nich model(, zejména pfi predikci méné zastoupenych kategorii.

2.5.2 Analyza distribuce proménnych

Distribuce jednotlivych fyzikalné-chemickych proménnych byla analyzovana pomoci histogram(
a hustotnich funkci, které jsou uvedeny v predchozi ¢asti prace.

Analyza ukazuje, Ze vétSina proménnych nevykazuje ideaIni normalni rozdéleni. U fady atributd
Ize pozorovat pravostrannou Sikmost a pfitomnost extrémnich hodnot, zatimco jiné proménné
jsou koncentrovany v uzsim intervalu hodnot.

Rozdily v rozdéleni a méfitku jednotlivych proménnych maji vyznamny dopad na volbu metod
predzpracovani dat a nasledné modelovani. Zejména predstavuji jeden z dlvodl pro poufziti
standardizace dat, kterd umoznuje sjednotit méfitko vstupnich atributd.

2.5.3 Vztahy mezi proménnymi

Pro analyzu vztahl mezi proménnymi byla vytvorena korelaéni matice numerickych atribut(.
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Korelaéni matice numerickych proménnych
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Obr. 5: Korelacni matice numerickych proménnych
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Z korelacni matice je patrné, Ze ve vztahu k cilové proménné quality vykazuje nejvyraznéjsi
pozitivni korelaci proménna alcohol. Korelace naznacuje, zZe vyssi obsah alkoholu byva v datasetu

Castéji spojen s vy$sim hodnocenim kvality vina.

v

Naopak negativni korelace s kvalitou je patrna zejména u proménnych volatile acidity a density,
coZ znamena, Ze vyssi hodnoty atributl jsou Castéji spojeny s nizsim hodnocenim kvality.

Korelani matice ddle ukazuje vyraznou pozitivni zavislost mezi proménnymi free sulfur dioxide
a total sulfur dioxide, coz odpovida jejich fyzikalni interpretaci, kdy celkové mnoZstvi zahrnuje
i volnou frakci.

Silnd korelace mezi nékterymi vstupnimi proménnymi mulzZe naznacCovat pfitomnost
multikolinearity, kterd mlze byt problematicka zejména pro linedrni modely. Problém lIze fesit
napfiklad pomoci metod redukce dimenzionality.

Pro doplnéni korelacni analyzy byly vytvotfeny scatter ploty zobrazujici vztah mezi vybranymi
proménnymi a cilovou proménnou quality.
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Obr. 6: Vybrané vztahy mezi proménnymi a kvalitou vina
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Z vizualizaci je patrné, Ze proménna alcohol vykazuje zietelny pozitivni trend vici kvalité,
zatimco volatile acidity ma spiSe negativni vztah. U ostatnich proménnych je vztah ke kvalité
méné jednoznacny a dochdzi k vyraznému prekryvani jednotlivych t¥id.

Vysledky naznacuji, Ze kvalitu vina nelze spolehlivé vysvétlit pouze jednou proménnou,
ale spiSe kombinaci vice fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Kompletni sada vizualizaci je dostupna v Pfiloze A.1.

2.5.4 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) byla v praci pouzZita jako
metoda pro redukci dimenzionality a soucasné jako nastroj pro analyzu vnitfni struktury dat.
Cilem nebylo nahradit plvodni proménné pfi predikénim modelovani, ale zejména zjistit, do jaké
miry Ize variabilitu datasetu popsat mensim poctem latentnich faktor( a zda se v prostoru
hlavnich komponent projevi urcité prirozené struktury mezi vzorky vin.

Pfed samotnou aplikaci PCA byla data odpovidajicim zplsobem pfipravena. Do analyzy
byly zahrnuty numerické fyzikalné-chemické atributy vina a soucasné byla do bindrni podoby
prevedena také proménna type, aby bylo mozné zachytit i vliv typu vina na vyslednou strukturu
dat. Naopak cilova proménna quality nebyla do PCA zahrnuta, protoZe PCA predstavuje metodu
uceni bez ucditele a zahrnuti cilové proménné by vedlo k nezadoucimu zkresleni interpretace
vysledkd.

VSechny vstupni proménné byly pred vypoétem PCA standardizovany, aby mély nulovy pramér
a jednotkovou smérodatnou odchylku. Krok je pro PCA zadsadni, protoZe jednotlivé atributy maji
v plivodnim datasetu vyrazné odliSna méritka a bez standardizace by vysledné komponenty byly
neptrimérené ovlivnény proménnymi s vyssi variabilitou.

Graf kumulativni vysvétlené variance ukazuje, jaka ¢ast celkové variability datasetu je vysvétlena
postupnym pfidavanim hlavnich komponent. Z vysledk(l vyplyva, Ze pfiblizné 90 % celkové
variability je zachyceno prvnimi sedmi az osmi komponentami. Konkrétné prvni komponenta
vysvétluje priblizné 31,7 % variability, druha komponenta dalSich 21,1 % a tieti ptiblizné 13,0 %.
Prvnich osm komponent pak dohromady vysvétluje pfiblizné 93,7 % variability datasetu.
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Obr. 7: PCA — kumulativni vysvétlena variace
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Vysledek ukazuje, Ze plvodni vicerozmérny dataset Ize do znacné miry popsat mensim poctem
novych proménnych, aniz by doslo k vyrazné ztraté informace. A soucasné potvrzuje, Ze mezi
plvodnimi proménnymi existuji korelované vztahy a urcitd redundance, kterou PCA shrnuje
do mensiho poctu latentnich faktor(.

Projekce vzorkd vin do prostoru prvnich dvou hlavnich komponent ukazuje, jak jsou jednotlivé
vzorky rozmistény v prostoru definovaném dominantnimi osami variability datasetu. Jednotlivé
body predstavuji konkrétni vzorky vin a jejich barva odpovidad hodnoté cilové proménné quality.
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Obr. 8: PCA projekce dat
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
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Z grafu je patrné, Ze jednotlivé Urovné kvality se v prostoru prvnich dvou hlavnich komponent
vyrazné prekryvaji. Mezi sousednimi tfidami kvality neexistuji ostré hranice a vina s podobnym
chemickym profilem mohou mit rozdilné hodnoceni kvality. Vysledek naznacuje, Ze kvalita vina
neni jednoznacné uréena pouze mérenymi fyzikalné-chemickymi atributy a Ze vztah mezi
chemickym sloZenim a vyslednym hodnocenim kvality je spise komplexni.

Zminény poznatek je dlleZity i pro dalsi modelovani. Pokud by byla kvalita silné linedrné
rozdélitelna na zakladé nékolika dominantnich os chemické variability, bylo by mozné ocekavat
vyraznéjSi oddéleni tfid jiz v prostoru prvnich komponent. Jelikoz k takovému oddéleni
nedochazi, lze predpokladat, Ze pro modelovani kvality budou vhodnéjsi metody schopné

Vv

zachytit slozitéjsi a potencialné nelinedrni vztahy.

Soucasné je ale v grafu patrna urcita vnitini struktura dat, kterd naznacuje, Ze dataset
neni homogenni a Ze obsahuje ptirozené skupiny vzork(l s podobnym chemickym profilem.
Poznatek tvofi pfirozeny prechod ke shlukové analyze.

PCA loadingy (prvnich 8 komponent)
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Obr. 9: Loading proménnych
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani

Z grafu vyplyva Ze prvni komponenta vysvétluje ptiblizné 31,7 % variability a predstavuje
dominantni osu datasetu. Nejsilnéjsi loading ma proménna type_bin, dale se vyrazné uplatnuji
proménné total sulfur dioxide, free sulfur dioxide, volatile acidity, chlorides a sulphates. Zjisténi
nam udava, Ze nejvyznamnéjsim zdrojem variability v datasetu neni pfimo samotna kvalita vina,
ale spise globalni rozdil mezi chemickymi profily bilych a ¢ervenych vin, pfipadné s nimi spojené
technologické charakteristiky. Vysledek je logicky, protoZe spojeni Cervenych a bilych vin
do jednoho datasetu pfirozené prinasi vyssi globalni heterogenitu.
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Druhd komponenta vysvétluje pfiblizné 21,1 % variability. Nejvyraznéji se na ni podileji
proménné density, alcohol, residual sugar, fixed acidity a c¢astecné také chlorides. Dana
kombinace dobfe odpovida chemicko-technologickému vztahu mezi stupném prokvaseni vina,
obsahem alkoholu, hustotou a mnoZstvim zbytkového cukru. Vyssi obsah alkoholu byva typicky
spojen s nizsi hustotou a niz§im mnoZstvim zbytkového cukru. Druhou komponentu Ize proto
interpretovat jako osu souvisejici s fermentacnim a extraktivnim charakterem vina.

Treti komponenta vysvétluje pfiblizné 13 % variability a je tvofena zejména proménnymi citric
acid, fixed acidity a zaporné orientovanou proménnou pH. Komponenta tak odpovida pfedevsim
kyselinové rovnovaze vina, tedy vztahu mezi celkovou kyselosti a hodnotou pH. Z hlediska
interpretace je vysledek velmi smysluplny, protoze kyseliny a pH predstavuji Uzce souvisejici
chemické charakteristiky, které vyznamné ovliviiuji senzoricky profil i stabilitu vina.

Dalsi komponenty (PC4 az PC8) zachycuji jemnéjsi rozdily v chemickém sloZeni vin a jejich podil
na celkové variabilité je nizsi. Komponenty jiz nepfedstavuji dominantni globalni strukturu dat,
ale doplnuji detailnéjsi chemickou charakteristiku vzorkd.

Vysledky PCA Uzce souviseji také s predchozi korela¢ni analyzou a s pfitomnosti multikolinearity
mezi vstupnimi atributy. Zjisténi potvrzuje i VIF analyza, ktera ukazuje velmi vysoké hodnoty
u nékterych proménnych, zejména density, pH, alcohol a fixed acidity.

Poradi proménnych podle VIF VIF jednotlivych proménnych
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Obr. 10: VIF proménych
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
To znamena, Ze €ast informaci obsaZenych v datasetu je mezi proménnymi do urcité miry

redundantni. PCA redundanci ptirozené redukuje zplsobem, Ze vytvafi nové, vzajemné
ortogonalni komponenty, které shrnuji korelované informace do mensiho poctu latentnich
proménnych.

Vysledky PCA nebyly pfimo vyuZity pro redukci vstupnich atributl v predikénich modelech,
ale slouzily predevsim k analyze struktury dat a interpretaci vztahl mezi proménnymi.

2.5.5 Shlukova analyza (clustering)

Shlukova analyza byla pouzZita s cilem identifikovat pfirozené skupiny vin na zakladé jejich
chemického profilu. Na rozdil od klasifikacnich metod nevyuziva predem znamé tridy kvality,
ale snazi se nalézt podobnosti mezi vzorky Cisté na zédkladé vstupnich atributa.
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Shlukovani bylo provedeno pomoci algoritmu K-means v prostoru hlavnich komponent PCA.
Postup byl zvolen proto, Ze PCA prostor omezuje vliv multikolinearity a ¢astec¢né redukuje Sum
v datech, coz muZe vést ke stabilnéjsi a interpretovatelné;jsi shlukové strukture.

Pro odhad vhodného poctu shlukd byla pouZita elbow metoda, kterd sleduje zménu
vhitroshlukové variability v zavislosti na poctu shluk(l K. Z grafu je patrny vyrazny pokles
variability mezi hodnotami K = 1 az K = 3, zatimco od hodnoty pfiblizné K = 4 se pokles zacina
zpomalovat a dalsi navySovani poctu shluk jiz nepfindsi tak vyrazné zlepseni.

Elbow metoda - volba poctu shlukd
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Obr. 11: Elbow graf

Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Na tomto zakladé byla zvolena hodnota K = 4, ktera predstavuje rozumny kompromis mezi

zachycenim hlavni struktury dat a zachovanim interpretovatelnosti vysledkd.

Shlukovani vin pomoci K-means v PCA prostoru (PC1 vs PC2)

Shluk
12.5

o 00
W N~ o

10.0

7.5

5.0

PC2

2.5

0.0 ®

-2.5

-5.0 L]

—8 -6 -4 =2 0 2 4 6 8

Obr. 12: Shlukovani vin pomoci K-means v PCA prostoru (PC1 vs PC2)
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Projekce shlukl do prostoru prvnich dvou hlavnich komponent ukazuje, Ze identifikované

skupiny maji v PCA prostoru smysluplnou strukturu a nejsou rozmistény zcela ndhodné. Prestoze
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mezi nékterymi shluky dochazi k ¢astecnému prekryvu, Ize pozorovat relativné odlisné oblasti
odpovidajici rdznym chemickym profilim vin.

Projekce potvrzuje, Ze dataset obsahuje nékolik zakladnich typl chemického sloZeni, které
nejsou totozné s kategoriemi kvality, ale predstavuji spiSe objektivni chemické profily vzorka.

Shlukova analyza rozdélila dataset na Ctyfi skupiny o nerovnomérné velikosti:

e shluk 0: 657 vzorkd,
e shluk 1:1 892 vzorka,
e shluk 2: 953 vzorkd,
e shluk 3: 2995 vzork(.

Nerovhomérné zastoupeni naznacCuje existenci dominantnich chemickych profild spolu
s mensimi specializovanymi skupinami.

Pramérna kvalita v jednotlivych shlucich je:

e shluk0:5,87,
e shluk 1:5,62,
e shluk 2:5,45,
e shluk 3:6,05.

Vysledky ukazuji, Ze kvalita sama o sobé nevytvafi samostatné shluky, ale Ze se li§i uvnitf
chemicky definovanych skupin. Nejvyssi primérna kvalita byla pozorovana ve shluku 3, zatimco

evvs

Porovnani chemickych vlastnosti mezi shluky
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Obr. 13: Porovnani chemickych vlastnosti mezi shluky
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Pro interpretaci shlukd byly porovnany vybrané chemické atributy: alcohol, density, volatile

acidity, residual sugar, free sulfur dioxide a citric acid. Kombinace priimérnych hodnot a violin
plotd umozZnuje posoudit nejen rozdily v primérech, ale také variabilitu a tvar rozdéleni
proménnych v jednotlivych skupinach.
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Shluk 3 vykazuje nejvyssi priimérny obsah alkoholu, nejnizsi hustotu a relativné nizsi volatilni
kyselost. Profil odpovida vinlm s vy$sim stupném prokvaseni. Soucasné jde o shluk s nejvyssi
pradmérnou kvalitou, coZ naznaluje, Ze kombinace chemickych vlastnosti je v rdmci

analyzovaného datasetu spojena s pfiznivéjsSim hodnocenim.

Shluk 1 se vyznacuje vyrazné nejvyssi hodnotou residual sugar a sou¢asné nejvyssim obsahem
free sulfur dioxide. Soucasné ma nizsi obsah alkoholu. Kombinace odpovida technologicky
odliSnému profilu vin, pravdépodobné s vyssi sladkosti nebo nizSim stupném prokvaseni
a intenzivnéjsi stabilizaci.

Shluk 2 se od ostatnich odliSuje nejvyssi hodnotou volatile acidity a soucasné nizkym obsahem
citric acid. Profil odpovida chemicky méné vyvazenym vinlim a soucasné jde o shluk s nejnizsi
pramérnou kvalitou. Interpretace je konzistentni i s pfedchozi korelaéni analyzou, podle které

Vv

vyssi volatilni kyselost souvisi s nizsim hodnocenim kvality.

Shluk O predstavuje skupinu s méné extrémnim profilem a se stfednimi hodnotami vétsiny
analyzovanych atributd. Ve srovnani s ostatnimi shluky plsobi jako prechodova skupina mezi
dominantnéjsimi chemickymi typy vin. Prlmérnd kvalita je zde mirné nad primérem celého
datasetu.
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Obr. 14: Violin grafy vybranych proménnych
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
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Violin ploty ukazuji, Ze rozdily mezi shluky nejsou dany pouze rozdilnymi primérnymi
hodnotami, ale také variabilitou, asymetrii rozdéleni a pfitomnosti extrémnich hodnot.
To doplnuje pfedchozi analyzu zaloZzenou na prdmérnych hodnotidch a umoznuje detailnéjsi
pochopeni vnitini struktury jednotlivych shluk.

Zvlast vyrazné je naptriklad u:

e residual sugar, kde shluk 1 vykazuje nejen vysoky prlimér, ale i Siroké rozdéleni hodnot,
coz naznacuje znacnou heterogenitu skupiny,

e free sulfur dioxide, kde je ve shluku 1 patrny dlouhy ocas smérem k vyssim hodnotam,
coz potvrzuje pfitomnost extrémnich pozorovani,

e volatile acidity, kde je shluk 2 zfetelné posunut k vy$Sim hodnotam, coZz odpovida
jeho nizsi primérné kvalité,

e alcohol a density, kde se mezi shluky projevuje oéekavany protichGdny vztah, pficemz
vztah je patrny nejen na Urovni prdmér(, ale i v celém rozdéleni hodnot.

2.5.6 Linearni diskriminaéni analyza (LDA)

Linearni diskriminacni analyza (Linear Discriminant Analysis, LDA) byla pouZita jako metoda
uceni s ucitelem exploracni analyzy dat, jejimz cilem bylo posoudit, do jaké miry Ize jednotlivé
urovné kvality vina odlisit na zakladé fyzikdlné-chemickych vlastnosti. Na rozdil od predchozich
metod, jako byla PCA nebo shlukova analyza, LDA pfi konstrukci projekéniho prostoru vyuziva
informaci o tfidach, tedy v tomto pfipadé o hodnotdch cilové proménné quality.

Cilem analyzy nebylo vytvofit finalni klasifikacni model, ale predevsim:

e 7zjistit, zda jsou jednotlivé ttidy kvality alespori ¢astecné linedrné separovatelné,

e identifikovat proménné, které nejvice prispivaji k rozliseni kvality,

e porovnat, nakolik je struktura tfid kvality v souladu s chemickou strukturou datasetu
zjiSténou v predchozi PCA a shlukové analyze.

Pokud by chemické vlastnosti vina plné urcovaly jeho vyslednou kvalitu, bylo by mozné ocekavat,
Ze LDA nalezne diskriminacni prostor, ve kterém budou jednotlivé tfidy kvality relativné dobre
oddéleny. Naopak vyrazné prekryvani tfid by naznacovalo, Ze hodnoceni kvality je vysledkem
sloZitéjsi kombinace faktor a miZe obsahovat i urcity prvek subjektivity.

Pro linedrni diskriminac¢ni analyzu byly jako vstupni proménné pouZity numerické fyzikdlné-
chemické vlastnosti vina, zatimco proménna quality byla poutZita jako cilova tfida.

Pfed samotnou aplikaci LDA byly provedeny nasledujici kroky:

e vybér numerickych vstupnich proménnych,
e vylouceni kategorialnich atribut(,
e standardizace vSech vstupnich atributd.

Standardizace byla provedena z dlvodu rozdilného meéfitka jednotlivych proménnych.
Aby proménné s vétsim rozsahem nebo vyssi variabilitou nepfimérené neovliviiovaly vyslednou
diskriminacni projekci.
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Vzhledem k tomu, Ze dataset obsahuje 7 trid kvality, m0Ze LDA vytvofit maximalné
6 diskriminacnich komponent. Vzniklo celkem 6 diskriminacnich os (LD1-LD6).

LDA projekce podle kvality vina
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Obr. 15: LDA projekce podle kvality vina
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Graf zobrazuje projekci jednotlivych vzorkl vin do prostoru prvnich dvou diskriminacnich

komponent LD1 a LD2, které zachycuji nejvyznamnéjsi ¢ast diskriminacni informace mezi tfidami
kvality.

Z vysledného rozloZeni bod( Ize pozorovat nékolik dalezZitych skutecnosti. Pfedevsim je patrné,
Ze podél prvni diskriminacni osy LD1 dochazi k ur¢itému usporadani tfid, tedy Ze nékteré Urovné
kvality maji tendenci obsazovat odliSné oblasti projekéniho prostoru. Nejde vsak o ostré
rozdéleni, ale spiSe o plynuly pfechod mezi sousednimi tfidami.

Soucasné je z grafu zifejmé, Ze mezi jednotlivymi tfidami existuje vyrazny prekryv. Vina rdznych
kvalit se ¢asto nachdzeji ve stejnych nebo velmi blizkych oblastech diskrimina¢niho prostoru.
To znamena, Ze kvalita vina neni na zakladé dostupnych chemickych proménnych jednoduse
linearné separovatelna.

Vysledek je v souladu s predchozi PCA analyzou, kde se také ukdzalo, Ze chemicka struktura dat
nevede k ostrému oddéleni jednotlivych drovni kvality. LDA sice diky znalosti tfid zlepSuje
orientaci prostoru smérem k separaci tfid, avSak ani v tomto pfipadé nevznikaji jasné oddélené
skupiny.

Z interpretacniho hlediska to naznacuje, Ze:

e chemické vlastnosti vin skutec¢né nesou relevantni informaci o kvalité,

e informace vSak neni dostate¢na pro jednoduché linedrni rozliseni vSech tfid,

e kvalita vina je pravdépodobné vysledkem komplexni kombinace vice chemickych
faktor(i a ¢astecné i senzorického hodnoceni.
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Obr. 16: Grafy distribuce a vyznamu pftiznaku

Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Vedle projekce dat umozniuje LDA také analyzovat, které proménné nejvice pfispivaji k rozliSeni
jednotlivych tfid kvality. Kazda diskriminaéni komponenta je linedrni kombinaci pdvodnich
vstupnich proménnych a velikost jejich koeficientl Ize vyuzit jako orientacni ukazatel dilezitosti
jednotlivych pfiznakd.

Vyznamnost proménnych byla vyjadfena pomoci primérné absolutni hodnoty koeficientt
napfi¢ diskriminacnimi komponentami. Takto ziskané poradi ukazuje, které fyzikdlné-chemické
vlastnosti maji nejvétsi schopnost odliSovat jednotlivé urovné kvality vina.

Nejvyssi diskriminaéni vyznam podle LDA analyzy vykazuji proménné:

e density,

e residual sugar,
o fixed acidity,

e alcohol,

e volatile acidity,
e pH.

Naopak nizsi diskriminacni vyznam vykazuji naptiklad:
e citric acid,

e chlorides,
e sulphates.

Distribuce vyznamnosti ukazuje, Ze vétSina proménnych ma stfedni diskriminaéni schopnost,
zatimco pouze nékolik malo atributl vyrazné dominuje.

Vysledky jsou do znacné miry konzistentni s pfedchozimi kroky exploraéni analyzy. Uz korela¢ni
analyza i PCA naznacily vyznam proménnych souvisejicich s fermentaci, hustotou, alkoholem
a kyselosti. LDA nyni ukazuje, Ze stejné proménné hraji daleZitou roli také pfi samotném
rozliSovani tfid kvality.

Zvlasté zajimavé je postaveni proménnych density a alcohol. Atributy se opakované ukazuji
jako dllezité jak pro celkovou strukturu dat, tak i pro odliSeni Urovni kvality. To naznacuje,
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Ze procesy souvisejici s fermentaci a koncentraci rozpusténych latek patfi mezi klicové chemické
faktory spojené s hodnocenim vina.

Kumulativni vyznamnost pfiznakd (LDA)
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Obr. 17: Kumulativni vyznamnost pfiznaka
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Graf kumulativni vyznamnosti ukazuje, Ze ptiblizné prvnich Sest ptiznak( nese vice nez 80 %

celkové diskriminacni informace. To znamena, Ze vétsina informace potrebné k rozliseni kvality
vina je soustfedéna v relativné malé podmnoziné vstupnich atribut(.

Z praktického hlediska je to dlleZity poznatek, protoZe naznacuje moznost ¢astecné redukce
dimenzionality bez zdsadni ztraty informace. Soucasné to zvySuje interpretovatelnost dalSich
modelQ, protoze ukazuje, Ze ne vSsechny proménné maiji pro rozliseni kvality stejny vyznam.

Vysledky LDA dobfe navazuji na predchozi exploracni analyzu. Jiz korelac¢ni analyza i PCA
naznacily vyznam proménnych souvisejicich s hustotou, alkoholem a obecné fermentacnim
profilem vina. Shlukova analyza zase ukdzala, Ze pfirozené skupiny vin se liSi pravé v oblastech
jako obsah alkoholu, hustota, obsah zbytkového cukru nebo volatilni kyselost. LDA
nyni potvrzuje, Ze stejné nebo velmi podobné proménné patii také mezi klicové faktory
pfi rozliSovani drovni kvality vina.

Konzistence mezi riznymi analytickymi postupy zvysuje dlvéryhodnost vysledkd. Zatimco PCA
a clustering popisovaly obecnou chemickou strukturu dat, LDA ukazuje, jak se chemicka
struktura promitd do cilové proménné kvality.

Vysledky LDA lze chapat také jako formu orientacniho vybéru priznakd. Smyslem analyzy
neni stanovit finalni mnoZinu atributd pro predikéni modely, ale identifikovat proménné
s vysokou diskriminacni schopnosti. Poznatky mohou slouZit jako podklad pro nasledné
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experimenty s redukovanymi sadami vstupnich atributd. Je vSak nutné zd(raznit, Ze vyznamnost
odvozend z LDA odrazi predevsim linearni vztahy, a proto nemusi plné vystihovat daleZitost
proménnych pro nelinearni modely.

2.5.7 Vybér pfiznakll pomoci RFECV a RFE

V navaznosti na vysledky linearni diskriminacni analyzy byl proveden dopliikovy vybér priznakt
pomoci metod Recursive Feature Elimination (RFE) a Recursive Feature Elimination with
Cross-Validation (RFECV). Cilem kroku bylo identifikovat mensi podmnoZinu vstupnich atribut(,
ktera si zachova vétsinu predikéni informace.

Na rozdil od LDA, kterd hodnoti diskriminacni vyznam proménnych z hlediska linearni separace
tfid, RFECV posuzuje vyznam priznakl na zakladé skute¢ného vykonu predikéniho modelu.
Jako zakladni estimator byl vybran model Random Forest, ktery je vhodny pro zachyceni
nelinearnich vztahu a je relativné robustni vic¢i multikolinearité mezi vstupnimi proménnymi.

Metoda RFECV iterativné odstrariuje méné duleZité priznaky a po kazdém kroku vyhodnocuje
vykon modelu pomoci ktizové validace. Vysledkem je zdvislost validacniho skére na poctu
pouZzitych atributd.

RFECV - vykon modelu podle poctu pfiznakd
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Obr. 18: RFECV - vykon modelu podle poctu pfiznaki
Zdroj: Cortez a kol. (2009), vlastni zpracovani
Z grafu je patrné, Ze valida¢ni vykon modelu roste vyrazné pti zahrnuti prvnich nékolika priznaka,

zatimco pfi dalsim navySovani jejich poctu se tempo zlepSeni postupné zpomaluje. Nejvyssi
vykon je dosazZen priblizné pfi 10 priznacich, avsak jiz kolem hodnoty 4 pfiznak( je patrny bod
zpomaleni rlstu. Bod lze interpretovat jako prakticky kompromis mezi pfesnosti modelu
a jeho sloZitosti.

Na zakladé pozorovani byla jako doplrikova redukovana varianta sledovéna sada Ctyr priznakd,
konkrétné volatile acidity, total sulfur dioxide, density a alcohol. Atributy reprezentuji klicové
chemické a technologické charakteristiky vina, zejména kyselinovy profil, obsah sirnych
sloucenin, hustotu a fermentacni proces.
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Vysledky RFECV a RFE jsou konzistentni s predchozi LDA analyzou, protoZe i zde se mezi
nejvyznamnéjsimi  proménnymi objevuji atributy souvisejici s hustotou, alkoholem
a kyselinovym profilem vina. Shoda napfi¢ riznymi metodami zvySuje dlvéryhodnost zavér(
exploracni analyzy.

Vysledky analyzy budou dale vyuZity v experimentalni ¢asti prace pro porovnani vykonu modell
pfi pouZiti plné a redukované mnoZiny vstupnich atributd.

2.6 Pfiprava dat pro modelovani

Po dokonceni exploracni analyzy dat nasledovala pfiprava datasetu pro Ulohy uceni s ucitelem.
Data byla upravena tak, aby bylo mozné korektné trénovat a vyhodnocovat jak regresni modely,
tak multittidni klasifikaéni modely pro predikci kvality vina na zakladé jeho fyzikalné-chemickych
vlastnosti.

Cilem bylo zajistit konzistentni pfedzpracovani dat, zabranit Uniku informace z testovaci mnoziny
(data leakage) a umoznit férové porovnani jednotlivych modeld i jejich variant. Klicovym krokem
bylo oddéleni dat pouzivanych pro trénovani a ladéni modell od dat uréenych vyhradné
pro finalni vyhodnoceni.

V ramci préce byla jako vychozi pouZzita plna sada vstupnich proménnych, kterd zahrnuje vSechny
dostupné fyzikalné-chemické atributy vina a proménnou typu vina. Redukovana sada priznak(
identifikovana v pfedchozi exploraéni analyze byla vyuZivana pouze dopliikové v experimentalni
Casti prace a nepredstavuje hlavni variantu modelovani.

Cilova proménna quality byla zpracovana dvéma zpUsoby. V regresni Uloze byla interpretovana
jako spojitd numerickd hodnota, zatimco v klasifikaéni Uloze byla chdpana jako diskrétni tfida
odpovidajici jednotlivym Urovnim kvality. Pfistup umoZzniuje porovnat dva odliSné modelovaci
pfistupy aplikované na stejny problém.

2.6.1 Rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci mnozinu

Prvnim krokem pfipravy dat pro modelovani bylo rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci
mnozinu. Smyslem rozdéleni je oddélit data, ktera slouzi k u€eni a ladéni model(i, od dat,
ktera jsou vyhrazena pouze pro jejich zavérecné nezavislé vyhodnoceni.

Rozdéleni datasetu bylo provedeno samostatné pro regresni a klasifikacni variantu ulohy.
U regresni Ulohy bylo pouZito béZzné nahodné rozdéleni dat. U klasifikacni Ulohy bylo navic
vyuzito stratifikované déleni podle cilové proménné quality, aby bylo zachovdno podobné
zastoupeni jednotlivych tfid kvality v trénovaci i testovaci mnoziné.

Krok je zvlasté dulezity, protoZe cilovd proménna quality neni v datasetu zastoupena
rovhomérné a nékteré tfidy se vyskytuji vyrazné méné casto nez jiné. Stratifikace proto pomaha
zajistit, Ze testovaci i trénovaci ¢ast budou z hlediska rozdéleni tfid vzajemné srovnatelné.

V ramci implementace byla v pfiloZeném Jupyter Notebooku k dispozici také mozinost
interaktivni volby velikosti testovaci mnoZiny, kterd umoZnovala ovérit stabilitu vysledkd
pfi rznych pomérech trénovacich a testovacich dat. V praci byl jako vychozi pouZit standardni
pomér 80:20, tedy 80 % dat pro trénovani a 20 % pro testovani.
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Z metodického hlediska je dilezité, Ze testovaci mnoZina nebyla v Zddném kroku pouzivana
pro ladéni hyperparametrt ani pro vybér modelu. SlouZila vyhradné pro finalni vyhodnoceni
jiz natrénovanych a naladénych modell. A bylo zabranéno zkresleni vysledkd a nadhodnoceni
skutecné generalizacni schopnosti model(.

V ramci implementace byl v pfilozeném Jupyter Notebooku vytvoren interaktivni prvek
umoZiujici dynamickou volbu velikosti testovaci mnoziny. UZivatel tak muizZe ménit pomér
mezi trénovacimi a testovacimi daty a sledovat, jak zména poméru ovliviiuje vykon modelt (viz
Priloha A.1).

2.6.2 Vytvoreni pipeline pro pfedzpracovani dat

Pro zajiSténi konzistentniho a bezpeéného predzpracovani dat byla vytvorena preprocessing
pipeline zaloZzend na objektu ColumnTransformer. Pfistup umoZnuje oddélené zpracovavat
numerické a kategorialni proménné a zdroven zajistit jednotnou aplikaci transformaci napfic
viemi modely.

Vstupni atributy byly rozdéleny na dvé skupiny:

e numerické proménné reprezentujici fyzikdlné-chemickd méreni vina,
e kategorialni proménné, konkrétné atribut type rozliSujici ¢ervené a bilé vino.

Numerické proménné byly transformovany pomoci StandardScaler, ktery prevadi data na nulovy
prdmeér a jednotkovou smérodatnou odchylku. Transformace je dlleZita zejména pro algoritmy
citlivé na meéfitko dat, napriklad linedrni modely, Support Vector Machines nebo metody
zalozené na vzdalenostech, jako je K-Nearest Neighbours.

Kategorialni proménné byly zpracovany pomoci OneHotEncoder, ktery prevadi kategorické
hodnoty do bindrni reprezentace.

Z metodického hlediska pipeline vyznamné omezuje riziko data leakage, protoZze viechny
transformacni kroky jsou uvaZovadny pouze na trénovacich datech a nasledné aplikovany
na testovaci mnoZinu. Cim# je zaji$téno, 7e testovaci data z(istavaji nezavisld a vysledky modelG
odpovidaji realistickému scéndfi jejich nasazeni.

Pipeline zaroven zvySuje reprodukovatelnost celého workflow, protoZe propojuje
pfedzpracovani a modelovani do jednoho konzistentniho fetézce. Pfistup je kliCovy zejména
pFi porovnavani vice model(, jelikoZ zajistuje, Ze vsechny modely pracuji se stejné pfipravenymi
daty. Pipeline byla nasledné integrovdna do jednotlivych modell prostfednictvim objektu
Pipeline z knihovny scikit-learn.

2.6.3 Strategie validace modelu

Pro ladéni hyperparametrd a pribézné vyhodnocovani modell byla pouzita kfizova validace,
aplikovana vyhradné na trénovaci mnozinu. Umoziuje efektivnéjsi vyuZiti dostupnych dat
a poskytuje robustnéjsi odhad vykonnosti modelu neZz jednorazové rozdéleni na trénovaci
a validacni ¢ast.
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Pro ladéni hyperparametr(l byly pouzity dvé validacni strategie v zavislosti na charakteru ulohy:

e pro regresi metoda KFold,
e pro klasifikaci metoda StratifiedKFold, kterd zachovdva pomér tfid v jednotlivych
validacnich foldach.

V obou pfipadech byla validace nastavena jako 4-fold cross-validation se zapnutym michanim
dat (shuffle=True) a pevné nastavenym ndhodnym seedem. PouZiti pevného seed zajistuje
reprodukovatelnost experimentll a umoZiiuje opakované spusténi analyzy se stejnym
rozdélenim dat.

Pouziti stratifikované kfizové validace u klasifikacni dlohy je metodicky dalezZité vzhledem
k nerovnomérnému zastoupeni tfid cilové proménné quality. Stratifikace zajistuje, Ze kazda
valida¢ni folda obsahuje podobné rozdéleni tfid jako cela trénovaci mnozina, ¢imz se snizuje
riziko zkresleni validac¢nich vysledkd.

Celkovy workflow modelovani byl nastaven nasledovné:

1. dataset byl rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast,

2. preprocessing pipeline byla u¢ena pouze na trénovacich datech,

3. natrénovaci mnoziné probihalo ladéni modeld pomoci kiiZzové validace,
4. testovaci mnozina byla pouzita vyhradné pro finalni vyvhodnoceni modelu.

Stratifikace zajistuje korektni oddéleni fazi vybéru modelu a zavéreéného testovani
a minimalizuje riziko nadhodnoceni dosazenych vysledkd.

2.7 Klasifikaéni modely

Klasifikacni ¢ast byla navrZena tak, aby umozniovala férové porovnani riznych modelovacich
pfistupl, od jednodussich linedrnich modell az po nelinearni a ensemble metody. Soucasné
byl kladen ddraz na metodicky korektni workflow, které oddéluje fazi benchmarku, ladéni
hyperparametrd a findlniho testovani na nezavislé testovaci mnoziné.

i

2.7.1 Formulace klasifika¢ni ulohy

Klasifikac¢ni uloha je v praci formulovéna jako problém multitfidni klasifikace, ve kterém vstup
tvori fyzikdlné-chemické vlastnosti vina a vystupem je tfida odpovidajici hodnoté proménné
quality. Jednotlivé tfidy odpovidaji ordinalnim hodnotam kvality, které se v datasetu vyskytuji
na Skale od 3 do 9.

Z metodického hlediska jde o klasifikaci, kterd ma nékolik specifik:

e cilovd proménnd je diskrétni, ale soucasné ordinalini,

e jednotlivé tfidy nejsou v datasetu zastoupeny rovhomérné,

e sousedni tfidy si jsou z hlediska chemického sloZeni c¢asto velmi blizké,
coz bylo potvrzeno také linearni diskriminacni analyzou (LDA), kterad ukdzala vyrazné
prekryvani tfid v diskriminacnim prostoru

e problém nelze pfedpokladat jako jednoduse linedrné rozdélitelny.

Klasifikacni pfistup je vhodny zejména tehdy, kdyz ma byt vystup interpretovan jako konkrétni
kategorie kvality a kdy je cilem vytvofit model, ktery bude schopen vino pfifadit do odpovidajici
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kvalitativni tfidy. Oproti regresnimu pristupu tak poskytuje pfimo rozhodovaci vystup ve formé
diskrétniho zarazeni.

Formulace ulohy zdroven dobfe odpovidd praktickému pouziti v doméné hodnoceni vina,
kde muzZe byt zajimavéjsi urcit, do které Urovné kvality dany vzorek patfi”, nez pouze odhadnout
desetinnou numerickou hodnotu.

2.7.2 Implementacni a metodické principy klasifikacni analyzy

Klasifikacni analyza byla realizovana v prostfedi Python s vyuZitim knihovny scikit-learn.
Implementace byla navrZena tak, aby byla reprodukovatelna, metodicky konzistentni a odolna
vici béZznym chybam pfi experimentovani.

Kazdy klasifikdtor byl implementovan ve formé pipeline, kterd spojuje predzpracovani dat
amodel do jednoho celku. Pfistup zajistuje, Zze vSechny transformace jsou udeny pouze
na trénovacich datech.

Soucasti workflow bylo také vyuziti Out-of-Fold (OOF) predikci pfi benchmarku modeld.
Kazda predikce pouzitd pro vypocet validacnich metrik byla ziskdna modelem, ktery dany vzorek
nevidél pti trénovani, coz poskytuje realistictéjsi odhad vykonu modelu na neznamych datech.

2.7.3 Poutzité metriky klasifikace

Pro hodnoceni klasifikacnich modell bylo vyuZito vice metrik, protoZe v Uloze vicetfidni
klasifikace s nerovnomérnym zastoupenim jednotlivych tfid by poufziti jediné metriky mohlo vést
ke zkreslené interpretaci vysledk(. Jednotlivé metriky totiz zachycuji rizné aspekty vykonu
modelu, a jejich kombinace proto umozniuje komplexnéjsi a metodicky vhodnéjsi posouzeni
kvality klasifikace.

Zakladni metrikou byla accuracy, kterd vyjadfuje podil spravné klasifikovanych vzorki
na celkovém poctu pozorovani. Vyhodou metriky je jeji jednoduchost, intuitivni interpretace
a snadné porovnani mezi jednotlivymi modely. V pfipadé nevyvazenych tfid vSak mulze byt
jeji vypovidaci schopnost omezena, protoZze i model s relativné vysokou hodnotou accuracy
muze selhavat pfi predikci méné cetnych kategorii.

Dale byly vyuZity metriky precision, recall a Fl-score, a to ve varianté weighted average,
ktera pfi vypoctu zohlednuje cetnost jednotlivych tfid v datasetu. Volba je vhodnd zejména
tehdy, kdyz nékteré kategorie kvality obsahuji vyrazné vice vzork( nez jiné. Zvlasté weighted F1-
score zohlednuje jak pfesnost, tak Uplnost klasifikace napti¢ vSemi kategoriemi.

Dals$i pouZitou metrikou byla ROC-AUC ve varianté multiclass One-vs-Rest (OvR).
V tomto pfistupu je kazda tfida postupné povaZzovana za pozitivni, zatimco vSechny ostatni tfidy
tvofi spolecné negativni skupinu. Pro kazdou takto definovanou binarni Ulohu je nasledné
vypoctena ROC kfivka a odpovidajici plocha pod kfivkou. Vyslednd hodnota poskytuje doplfiujici
informaci o schopnosti modelu rozliSovat jednotlivé tfidy na zakladé jejich predikénich skore
nebo pravdépodobnosti, nikoli pouze na zakladé findlniho pfifazeni tfidy. V multitfidni Uloze
tak ROC-AUC rozsifuje interpretaci vysledkll o pohled na separaéni schopnost modelu.

Vedle bodovych odhadli metrik bylo v ramci rozsifeného statistického hodnoceni vyuZito
také opakované validacni schéma Repeated Stratified K-Fold, které umoznilo sledovat variabilitu
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vysledkll pfi rdznych rozdélenich trénovacich dat. Pro jednotlivé metriky tak byly kromé
pramérnych hodnot stanoveny také 95% intervaly spolehlivosti, coZ prispiva k robustnéjsimu
porovnani modell a umozZiiuje posoudit nejen jejich priimérny vykon, ale i stabilitu.

Kromé numerickych metrik byla jako diagnosticky ndstroj vyuzivana také confusion matrix.
UmoZniuje podrobnéji analyzovat, mezi kterymi tfidami dochazi k nejcastéjSim zaménam,
a dopliiuje tak cisté numerické hodnoceni o kvalitativni pohled na charakter chyb modelu.
V kontextu datasetu vin je ocekavatelné, Ze k nejcastéjSim zaménam dochdzi mezi sousednimi
tridami kvality, napfiklad mezi hodnotami 5 a 6 nebo 6 a 7, zatimco okrajové a malo zastoupené
tfidy byvaji z hlediska klasifikace problematictéjsi. Confusion matrix proto slouzi jako duleZity
prostfedek pro interpretaci praktického chovani modelu nad ramec souhrnnych metrik.

Celkové zvolena sada metrik umoZznila hodnotit klasifikacni modely z vice hledisek — z pohledu
celkové Uspésnosti, rovnovahy mezi presnosti a Uplnosti klasifikace, schopnosti rozliSovat
jednotlivé tridy i stability vysledk(l naptic validacnimi béhy. Pristup poskytuje metodicky vhodny
zaklad pro férové porovnani modell v tGloze predikce kvality vina.

2.7.4 PFehled poutzitych klasifikacnich algoritm0

Pro klasifikacni ulohu byla zvolena sada algoritm( reprezentujicich rizné modelovaci pfistupy.
Cilem bylo porovnat linedrni, nelinearni i vzdalenostni metody a ziskat tak Sirsi pohled, jaky typ
modelu je pro danou ulohu nejvhodnéjsi.

Logistickd regrese ve varianté multinomial byla pouZita jako linearni baseline
model pro multitfidni klasifikaci. Slouzi predevsim jako referencni pfistup, vaéi némuz
Ize porovnavat slozitéjsi algoritmy. Jeji vyhodou je dobra interpretovatelnost a stabilita, zatimco
omezenim je schopnost zachytit pouze linearni vztahy mezi proménnymi.

Rozhodovaci strom byl zafazen jako zastupce nelinedrnich modeld schopnych zachytit interakce
mezi proménnymi. Soucasné poskytuje relativné dobre interpretovatelnou strukturu
rozhodovani. Jeho nevyhodou je vyssi nachylnost k preuceni, zejména pokud neni vhodné
regulovana jeho sloZitost.

Support Vector Machine (SVM) s RBF jadrem byl zvolen jako reprezentant modelli schopnych
vytvaret komplexni nelinearni rozhodovaci hranice. V explorativni analyze nebyla zjiSténa
jednoznacna linearni separace tfid, proto predstavuje model vhodného kandidata pro zachyceni
slozitéjsich vztahl v datech. Jeho vykon je vsak citlivy na volbu hyperparametrd a na spravné
Skalovani vstupnich proménnych.

K-Nearest Neighbours (KNN) byl zarazen jako jednoduchy model zaloZeny na podobnosti
mezi vzorky, ktery nevyZzaduje explicitni uceni parametri. V kontextu prace slouZi jako kontrast
k modellm zaloZenym na uceni parametrickych vztahl a umozZniuje posoudit, do jaké miry
Ize kvalitu vina odhadovat na zakladé lokalni struktury dat.

2.7.5 Ensemble metody pro klasifikaci

Vedle samostatnych klasifikatorll byly analyzovany také ensemble metody, jejichz cilem
je kombinovat vice modell a vyuZit jejich komplementdrni vlastnosti.
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Random Forest byl vybran jako reprezentant stromového ensemble pfistupu vhodného
pro tabulkova data. V kontextu uUlohy predstavuje dileZity kontrast k linedarnim modelim
i metodam zaloZenym na vzdalenosti, protoZze umoziuje zachytit nelinearni vztahy a interakce
mezi fyzikalné-chemickymi atributy bez nutnosti jejich explicitniho modelovani. Soucasné
Ize oCekavat, Ze bude relativné odolny vici Sumu v datech i vici ¢astecné multikolinearité
mezi proménnymi.

Soft Voting bylo zarazeno jako jednoduchy zplsob kombinace vice odlisnych klasifikatord.
Smyslem pfistupu je ovéfit, zda muizZe pouhé prlimérovani pravdépodobnostnich vystupl
nékolika modeld vést ke stabilnéjsim vysledkim nez pouZiti jednotlivych modell samostatné.
Metoda je vhodna zejména v situaci, kdy jednotlivé klasifikdtory zachycuji rGzné aspekty
struktury dat a dopoustéji se odliSnych typd chyb. Soft Voting byl realizovan kombinaci
nasledujicich zdkladnich model(: logistické regrese, rozhodovaciho stromu, SVM s RBF jadrem
a metody KNN.

Stacking predstavuje pokrocilejsi ensemble strategii, ktera byla do prace zarazena s cilem ovéfit,
zda Ize kombinaci zakladnich modell vyuZit jesté efektivnéji nez u prostého priimérovani. V praci
byl stacking implementovdn tak, aby meta-model pracoval nad predikovanymi
pravdépodobnostmi zakladnich klasifikator(. Tento pfistup umozriuje vyuzit nejen samotné
findIni predikce, ale také miru jistoty jednotlivych modell pfi rozhodovani o tfidé, a muze
tak lépe zachytit jejich vzajemnou komplementaritu. Stejné jako u metody Soft Voting tvofily
zakladni vrstvu modely logistické regrese, rozhodovaci strom, SVM s RBF jadrem a KNN.
Jako meta-model byla zvolena logisticka regrese, kterd se na zakladé vystupl téchto modelt
uci optimalné kombinovat jejich predikce.

Ensemble metody byly do analyzy zafazeny proto, Ze Uloha predikce kvality vina vykazuje znaky
problému, u néhoZ nelze predpokladat dominanci jediného jednoduchého modelovaciho
principu. Pfekryvani sousednich tfid, nevyvazenost kategorii i pfitomnost nelinearnich vztah
naznacuji, Ze kombinace vice klasifikdtord mUze predstavovat vhodny zpusob, jak zvysit
robustnost modelu i jeho schopnost generalizace.

2.7.6 Strategie benchmarku, ladéni a finalniho testovani

Vyhodnoceni klasifikacnich modeld bylo rozdéleno do tfi postupnych fazi tak, aby nedochazelo
k optimistickému zkresleni vysledkd.

V prvni fazi byly vSechny kandidatni modely porovnany pomoci stratifikované kfizové validace
pouze na trénovaci mnoziné. Benchmark slouzil k férovému porovnani model( za stejnych
podminek a k identifikaci nejslibnéjsich kandidata.

Metriky byly pocitany z valida¢nich predikci, tedy z predikci na foldach, které model nevidél
pfi trénovani. Takto ziskané hodnoty predstavuji konzervativnéjsi a metodicky spravné;jsi odhad
vykonu neZ vyhodnoceni pfimo na datech pouzitych pro trénovani.

Ve druhé fazi bylo provedeno ladéni hyperparametri pomoci GridSearchCV, a to pouze
u nejlepsich modell vybranych v benchmarkové ¢asti. Dany postup byl zvolen z divodu omezeni
vypocetni ndrocnosti a soucasné pro snizeni rizika experimentalniho overfittingu, ktery by mohl
vzniknout pri ploSném ladéni vdech modell bez predchozi selekce.

61



Vysokd skola polytechnicka Jihlava

GridSearchCV vyuZivala stejnou stratifikovanou validacni strategii jako benchmark, ¢imz
byla zachovana metodicka konzistence porovnani.

Ve treti a posledni fazi byly vybrané modely vyhodnoceny na nezdvislé testovaci mnoZzing,
ktera nebyla pouZita ani pfi benchmarku, ani pfi ladéni hyperparametrll. Faze poskytuje
nejrealisti¢téjsi odhad generaliza¢ni schopnosti vyslednych modeld a zajistuje, Zze vybér modelu
i ladéni hyperparametrl probihaly vyhradné na trénovacich datech, zatimco testovaci mnoZzina
slouZila pouze k zavére¢nému reportovani vykonu.

2.7.7 Omezeni klasifika¢ni dlohy a interpretace varovani

Pri aplikaci stratifikované krizové validace se v pribéhu experimentl objevovalo varovani
knihovny scikit-learn informujici o tom, Ze nejméné zastoupena tfida v cilové proménné
obsahuje pouze 3 vzorky, coZ je méné nez pocet validacnich folda.

Varovani je duUsledkem vyrazné nevyvazenosti tfid cilové proménné quality, zejména
u extrémnich hodnot kvality, které se v datasetu vyskytuji jen velmi vzacné. V situaci
nelze zarucit, Ze kazda valida¢ni folda bude obsahovat reprezentativni zastoupeni viech tfid.

Varovani neznamena chybu implementace, ale upozoriiuje na inherentni vlastnost datasetu
a omezeni klasifikacni Ulohy. Jak jiz bylo naznaceno v exploracni analyze, cilovd proménna
quality vykazuje nevyvazené zastoupeni tfid, zejména u extrémnich hodnot kvality,
coz komplikuje jejich stabilni uceni i validaci.

Proto je nutné vysledky interpretovat nejen pomoci globalnich metrik, ale také s vyuzitim
confusion matrix a tridové citlivéjsich pohled( na vykon modelu. Poznatek zaroven potvrzuje,
Ze nejvétsi obtiz klasifikacni tlohy spociva v predikci malo zastoupenych extrémnich tfid kvality.

2.8 Regresni modely

Vedle klasifikaéniho pfistupu byla v praci feSena také uloha regrese, ve které je cilova proménna
quality chdpana jako numericka veli¢ina. Cilem regresniho modelovani je odhadnout hodnotu
kvality vina na zakladé jeho fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Regresni pristup byl do prace zarazen jako doplrikovy pohled ke klasifikaci, ktery umozniuje
detailné&ji analyzovat vztah mezi vstupnimi proménnymi a vyslednou kvalitou.

Stejné jako v klasifikacni ¢asti byl i zde kladen ddraz na metodicky korektni workflow zahrnuijici
oddéleni benchmarku modell, ladéni hyperparametr( a findlniho testovadni na nezavislé
testovaci mnoziné.

2.8.1 Formulace regresni Ulohy

V regresni varianté ulohy je proménna quality interpretovana jako numericka veli¢ina, kterou
se model snaZi co nejpresnéji predikovat.

Prestoze je proménna v datasetu zaznamendna v podobé celociselnych hodnot, regresni pfistup
je metodicky opodstatnény, protoZze umoznuje modelovat kvalitu jako spojitou Skalu a soucasné
presné kvantifikovat velikost predikéni chyby.
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Zarazeni regrese vedle klasifikace umozZnuje porovnat dva odlisné pristupy k fesSeni ulohy
a posoudit, ktera interpretace cilové proménné vede k lepsim vysledkim.

2.8.2 Implementacni a metodické principy regresni analyzy

Regresni analyza byla implementovana v prostfedi Python s vyuZitim knihovny scikit-learn.
Z metodického hlediska vychazi ¢ast ze stejného workflow jako klasifikacni analyza, zejména
pokud jde o poutZiti pipeline, oddéleni trénovacich a testovacich dat a aplikaci kfizové validace.

Stejné jako v klasifikaéni ¢dasti byly jednotlivé modely realizovany pomoci pipeline,
kterd propojuje preprocessing a vlastni regresni algoritmus. Pfistup zajiStuje konzistentni
zpracovani dat a minimalizuje riziko data leakage, protoZze vsechny transformacni kroky
jsou uéeny pouze na trénovacich datech.

Hlavni rozdil oproti klasifikacéni Uloze spociva ve formulaci cilové proménné a ve zpUsobu
vyhodnoceni modeld. Zatimco klasifikace pracuje s diskrétnimi tfidami, regresni modely
predikuji spojitou hodnotu, coZ se promita zejména do volby metrik a interpretace vysledk.

Podobné jako v klasifikacni cCasti byly i zde vyuzity Out-of-Fold (OOF) predikce pro ziskani
realisti¢téjsiho odhadu vykonu modeld na validaénich datech. OOF umozZiiuje analyzovat chovani
modell bez nutnosti vytvaret samostatnou valida¢ni mnoZinu mimo kfiZovou validaci.

2.8.3 Pouzité metriky regrese

Pro vyhodnoceni regresnich modeld byly pouZity metriky RMSE, MAE a R?, které spole¢né
umoZiuji hodnotit vykon modell z vice perspektiv.

Jako hlavni optimalizacni metrika byla zvolena RMSE, ktera klade vétsi dliraz na vétsi chyby.
V kontextu ulohy je dlilezité minimalizovat vyrazné odchylky mezi predikovanou a skutec¢nou
kvalitou, a proto byla RMSE pouZita jako hlavni kritérium pfi benchmarku i pfi ladéni
hyperparametr(.

MAE byla vyuZita jako dopliikova metrika poskytujici intuitivni interpretaci prlimérné chyby
v jednotkach cilové proménné. SlouZi zejména k posouzeni typické velikosti odchylky modelu
a umoznuje lépe interpretovat vysledky z praktického hlediska.

R? bylo pouZito jako doplriujici metrika zaméfena na celkovou vysvétlovaci schopnost modelu.
UmoZnuje posoudit, do jaké miry model zachycuje variabilitu cilové proménné, a dopliuje
tak pohled zaloZzeny na velikosti chyb.

V ramci evaluace modell nebylo hodnoceni zaloZzeno pouze na jedné hodnoté metriky,
ale také na analyze jeji variability. Pro vyhodnoceni byla pouZita metoda opakované kfizové
validace (Repeated K-Fold cross-validation), kterd umoznuje ziskat vice nezavislych odhadu
vykonu modelu pfi rznych ndhodnych rozdélenich dat.

Pro kazdy model byly metriky RMSE, MAE a R? poditany v jednotlivych validacnich bézich.
Na zakladé hodnot byly nasledné uréeny agregované statistiky, konkrétné priimérna hodnota,
median, smérodatnd odchylka a 95% interval spolehlivosti stanoveny pomoci percentild.
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2.8.4 Prehled pouZitych regresnich algoritma

Pro regresni ulohu byla zvolena sada modelli odpovidajici algoritmdm pouZitym v klasifikacni
Casti, pricemz byly vyuZzity jejich regresni varianty. Pfistup umoznuje pfimé porovnani chovani
stejnych modelovacich principl pfi odlisné interpretaci cilové proménné.

Zatimco v klasifikacni Uloze modely pfifazuji vzorky do diskrétnich tfid kvality, jejich regresni
varianty umoziuji odhadovat spojitou hodnotu kvality a poskytuji detailnéjsi informaci
o velikosti odchylky mezi predikci a skutecnosti.

Linearni regrese predstavuje regresni analogii logistické regrese a slouzi jako zakladni baseline
model. UmoZniuje posoudit, do jaké miry Ize kvalitu vina aproximovat linedrnim vztahem
a jak velké jsou odchylky zjednoduseného pristupu.

Rozhodovaci strom (regresni varianta) navazuje na klasifika¢ni strom a umozruje modelovat
nelinedrni vztahy mezi proménnymi. V regresni Uloze navic poskytuje informaci o lokalnich
hodnotach predikce, coZz umoZiiuje detailnéji analyzovat rozdily mezi jednotlivymi oblastmi
datového prostoru.

Support Vector Regression (SVR) predstavuje regresni rozsifeni modelu SVM. Umoznuje
aproximovat sloZitéjsi nelinedrni vztahy mezi vstupnimi atributy a cilovou proménnou
a soucasné minimalizovat velikost predikéni chyby v kontinudlnim prostoru.

K-Nearest Neighbours Regressor (KNN) vychazi z klasifikacni varianty zaloZzené na podobnosti
vzork(l. V regresnim pripadé poskytuje predikci ve formé prdméru hodnot sousednich vzorkd,
coz umoziuje plynulejsi modelovani lokdlni struktury dat bez nutnosti explicitniho uceni
globdlniho modelu.

2.8.5 Ensemble metody pro regresi

Stejné jako u klasifikace byly i v regresni Uloze pouZity ensemble metody, které kombinuji vice
modeld. V tomto pripadé vsak kombinuji spojité predikce jednotlivych regresorll, coZz umoziuje
nejen zvysit stabilitu modelu, ale také zpfesnit samotnou numerickou predikci.

Random Forest Regressor predstavuje regresni variantu stromového ensemble modelu.
V porovnani s klasifikacni verzi umoZiuje nejen rozhodovat o tfidé, ale i poskytovat stabilni
odhad spojité hodnoty kvality.

Voting Regressor kombinuje predikce vice modeldl pomoci priimérovani. Oproti klasifikacnimu
soft voting zde dochazi k pfimé agregaci numerickych odhad(, coZ umozniuje snizit variabilitu
jednotlivych modell a zpfesnit vyslednou predikci. Stejné jako v pripadé klasifikacnich ensemble
metod se varianta sklada ze stejnych typld modeld, avsak v jejich regresni podobé, konkrétné
linearni regrese, rozhodovaciho stromu, SVR a KNN.

Stacking Regressor navazuje na klasifikacni variantu stackingu, avSak pracuje se spojitymi
vystupy zakladnich model(l. Meta-model se tak uci optimalné kombinovat numerické predikce,
coz mlze vést k presnéjsSimu zachyceni vztahu mezi vstupnimi proménnymi a kvalitou vina.
Obdobné jako u klasifikacniho stackingu jsou i zde pouZity stejné typy zakladnich modell
v regresni varianté, pficemz roli meta-modelu pini regulovana linearni regrese (Ridge), ktera se
uci kombinovat jejich vystupy.
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2.8.6 Strategie benchmarku, ladéni a findlniho testovani

Strategie vyhodnoceni regresnich modell vychazi ze stejného principu jako v klasifikacni ¢asti
(viz kapitola 2.7.6) a je zaloZena na tfech navazujicich fazich: benchmark modeld, ladéni
hyperparametr( a findIni testovani.

V prvni fazi byly jednotlivé regresni modely porovnany pomoci kfizové validace na trénovaci
mnoziné s cilem identifikovat nejslibnéjsi kandidaty. Ve druhé fazi bylo provedeno ladéni
hyperparametrd pomoci GridSearchCV, pricemzZ jako optimalizacni kritérium byla pouZita
metrika RMSE.

Ve treti fazi byly vybrané modely vyhodnoceny na nezdvislé testovaci mnoziné, ktera nebyla
pouZita ani pfi benchmarku, ani pfi ladéni. Postup zajistuje metodicky korektni oddéleni
jednotlivych fazi a poskytuje realisticky odhad generaliza¢ni schopnosti modeld.

2.8.7 Diagnostické grafy regresnich modelQ

Kromé numerickych metrik byly v regresni ¢asti vyuZity také diagnostické grafy, které slouzi
jako doplrikovy nastroj pro analyzu chovani model( a charakteru jejich chyb.

Pro jednotlivé modely byly vytvareny tti zakladni typy grafl: graf predikovanych a skute¢nych
hodnot, graf rezidui vici predikcim a histogram rozdéleni rezidui. Grafy umoznuji posoudit nejen
celkovou presnost modelu, ale také odhalit pfipadné systematické odchylky, nelinearity
nebo nerovnomeérnou variabilitu chyb.

Z metodického hlediska predstavuji diagnostické grafy dllezity doplnék ciselnych metrik,
protoZze umoznuji identifikovat vlastnosti modelu, které se v agregovanych ukazatelich nemusi
plné projevit.

2.9 Navrh experiment(

Navrzené experimenty slouzi k doplnéni zdkladniho modelovani o hlubsi analyzu chovani
modell v riznych podminkach. Jejich cilem je ovéfit stabilitu a robustnost dosazenych vysledk
a identifikovat limity pouzitych pristup(. Experimenty se zaméruji zejména na vliv struktury dat,
volby pfiznak(l a rozdilnych modelovacich strategii na vyslednou predikéni vykonnost.

Experimenty pfimo navazuji na poznatky ziskané v rdmci exploraéni analyzy dat, zejména
na zjiSténou nevyvazenost ttid, prekryv tfid kvality a vyznam jednotlivych vstupnich atributd.

Detailni implementace vsech uvedenych experiment(, véetné definice pipeline, vybéru atributl
a nastaveni modeld, je dostupna v ptiloZzeném notebooku (viz Pfiloha A.1).

2.9.1 Analyza vykonl model( podle ¢etnosti vzork(

Experiment byl navrZen s cilem analyzovat, jak se prediktivni modely chovaiji v rGznych ¢astech
rozdéleni cilové proménné quality. Standardni globalni metriky poskytuji pouze celkovy prehled
o vykonnosti modelu, avsak neumoziuji posoudit, zda model dosahuje srovnatelné kvality
predikce napfi¢ celym spektrem hodnot, nebo zda je jeho vykon soustfedén predevsim
do nejcetnéjsich oblasti dat.
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Motivaci experimentu je skute¢nost, Ze analyzovany dataset vykazuje vyraznou nerovnovahu
tfid, kdy vétsina vzork( spadad do stfednich hodnot kvality, zatimco extrémni hodnoty
jsou zastoupeny pouze omezené. Soucasna struktura mlze vést k situaci, kdy model dosahuje
dobrych globalnich vysledkd, ale jeho vykon je vyrazné odlisSny v méné cetnych ¢astech datového
rozdéleni.

Experiment byl proveden samostatné pro klasifikacni i regresni ulohu a v obou pfipadech
byly analyzovany findlné vybrané a naladéné modely. Vyhodnoceni bylo realizovano vyhradné
na odloZené testovaci mnoziné, aby byla zachovdana metodicka korektnost a nedoslo k ovlivnéni
vysledkl opakovanym vyuZivanim trénovacich dat.

Pro ucely analyzy byla testovaci mnozina rozdélena do tfi skupin podle skutec¢né hodnoty cilové
proménné quality:

e (Cetné tridy (5-7),
e méné Cetné spodni tFidy (3—4),
e méné Cetné horni tfidy (8-9).

Rozdéleni reflektuje pfirozenou strukturu datasetu, kde stfedni hodnoty reprezentuji
dominantni ¢ast dat, zatimco okrajové hodnoty odpovidaji méné zastoupenym extrémim
kvality.

V klasifika¢ni ¢asti experimentu byly modely vyhodnoceny v rdmci jednotlivych skupin pomoci
metrik Accuracy a Fl-score (weighted), které umoznuji posoudit nejen celkovou Uspésnost
klasifikace, ale i schopnost modelu pracovat s nevyvazenym rozdélenim tfid.

V regresni ¢asti byly modely hodnoceny pomoci metrik RMSE, MAE a R?, které poskytuji
doplnujici pohled na velikost predikéni chyby i schopnost modelu vysvétlit variabilitu dat
v jednotlivych ¢astech rozdéleni.

2.9.2 Vyvazeny tfi-tfidni klasifikaéni model pro kvality 5,6 a 7

Experiment byl navrZen s cilem ovéfit, zda umélé vyvazeni tfid v nejcetné;jsi ¢asti datasetu muize
vést ke stabilnéjSimu a férovéjSimu klasifikacnimu modelu. Motivaci experimentu
byla skute¢nost, Ze cilovd proménna quality vykazuje vyrazné nevyvazené rozdéleni,
pricemZ nejvétsi pocet vzork( pripadd na stfedni hodnoty kvality, zejména na tfidy 5, 6 a 7.
Soucasna struktura dat muze vést k preferenci dominantnich tfid a ke slabsimu vykonu modeli
na méné zastoupenych kategoriich.

Experiment se proto zaméfuje vyhradné na tfi nejcastéjsi tfidy kvality, tedy 5, 6 a 7. Tridy
soucasné reprezentuji prirozené interpretovatelnou stfedni oblast kvality vin a umoZnuji
sledovat vliv vyvazeni tfid bez zahrnuti extrémnich hodnot kvality. PGvodni multiclass uloha
je tak v tomto experimentu zjednodusena na tfi-tfidni klasifikacni problém.

V prvni fazi byla z plivodniho datasetu vybrana pouze pozorovani s hodnotami quality € {5, 6,
7}. Nasledné byla pro vytvofeni vyvdieného datasetu pouZita metoda downsamplingu,
pfi niz byly pocetnéjsi tfidy nahodné redukovany na velikost nejmensi z uvaZzovanych trid.
Vysledkem vznikla datova sada s rovnomérnym zastoupenim vsech tfi kategorii.
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Vyvazeny dataset byl déle rozdélen stratifikovanym zplisobem na trénovaci a testovaci mnoZzinu.
Stratifikace byla pouZita s cilem zachovat stejné zastoupeni tfid v obou ¢astech datasetu a zajistit
férové vyhodnoceni modell na vyvazené testovaci mnoziné.

Na rozdil od plvodni verze experimentu nebyla pouZita samostatna valida¢ni mnoZina. Ladéni
hyperparametrii nového modelu probihalo vyhradné na trénovaci mnoZiné pomoci
stratifikované kfiZzové validace. Testovaci mnozina byla ndasledné vyuZita pouze pro findlni
vyhodnoceni model(. Postup odpovidd metodice pouZité v hlavni ¢asti prace a zajistuje
konzistentni experimentalni nastaveni.

V experimentu byly porovnany dva pfistupy. Prvnim byl plvodni nejlepsi naladény klasifikacni
model z hlavni ¢asti prace, ktery byl natrénovan na kompletnim plvodnim datasetu a nasledné
vyhodnocen na nové vytvorené testovaci mnoziné obsahujici pouze ttfidy 5, 6 a 7. Druhym
byl novy model stejného typu, ktery byl znovu natrénovan a naladén pouze na vyvazeném
datasetu obsahujicim tfi tridy.

Je v8ak nutné zdlraznit, Ze se nejedna o zcela symetrické porovnani dvou modelll na identickém
problému. PGvodni model byl uéen na sirSim spektru tfid, zatimco novy model fesi ziZeny tfi-
tridni problém. Vysledky proto slouzi pfedevsim k analyze dopadu vyvazeni tfid a redukce dat,
nikoli jako pfimé srovnani dvou ekvivalentnich modeld.

Srovnani umoznuje soucasné posoudit dopad redukce trénovacich dat. Experiment tak sleduje,
zda pripadny prinos vyvazeni tfid prevazi nad ztratou informace zplsobenou downsamplingem.

Pro vyhodnoceni obou modeld byly pouZity metriky Accuracy, F1-score weighted a Fl-score
macro. Zatimco Accuracy a weighted Fl-score umoznuji posoudit celkovou klasifikacni
Uspésnost, Fl-score macro slouzi jako doplnujici ukazatel rovnomérnosti vykonu napftic
jednotlivymi tfidami.

2.9.3 Analyza vlivu redukce vstupnich atributt na vykon modelu

Cilem experimentu bylo ovéfit, jaky dopad ma redukce poctu vstupnich atributl na vykon
prediktivnich modell kvality vina. V predchozich castech prace byly na zadkladé exploracni
analyzy dat a linearni diskriminacni analyzy identifikovany proménné, které se jevi
jako vyznamné z hlediska vztahu ke kvalité vina. Nabizi se proto otdzka, zda je moZné vyuzit
pouze omezenou mnoZinu atributl a zaroven zachovat prijatelnou Uroven predikéni presnosti.

Experiment porovndava dvé varianty vstupnich dat:

e FULL varianta, kterd vyuzivd kompletni sadu vstupnich atributl pouzitych v hlavnim
modelovani,

e EDA varianta, ktera vyuziva redukovanou mnoZzinu Ctyr atributll vybranych na zakladé
predchozi analyzy (density, residual sugar, fixed acidity, alcohol).

Atributy reprezentuji dalezité chemické a technologické charakteristiky vina a byly vybrany
na zakladé jejich vyznamnosti v pfedchozich analytickych krocich.

Aby bylo moZné izolovat vliv samotné redukce atributd, byl ve vSech pfipadech zachovan stejny
modelovy pfristup i stejna testovaci mnoZzina. Jedinou ménénou veli¢inou byl pocet vstupnich
atributd.
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Pro obé ulohy byly vytvofeny dvé varianty pipeline:

e FULL pipeline — s kompletni mnoZinou vstupnich atributd,
e EDA pipeline — pouze s redukovanou mnoZzinou Ctyf atributd.

Vyhodnoceni obou variant probihalo na stejné odlozené testovaci mnoziné, aby bylo zajisténo
férové porovnani.

Experiment byl proveden pro regresni i klasifikacni variantu ulohy. V obou pfipadech
byla predikéni vykonnost hodnocena pomoci odpovidajicich metrik — u regrese pomoci RMSE,
MAE a R?, u klasifikace pomoci Accuracy a F1-score ve variantach weighted a macro.

Soucasné byla sledovana také vypocetni narocnost jednotlivych variant, konkrétné cas tréninku
modelu a ¢as predikce.
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3 Vysledky analyz

Zde jsou prezentovany vysledky klasifikacnich a regresnich model( pro predikci kvality vina.
Navazuje se zde na metodickou ¢3st, ve které byly popsany pouzité algoritmy, validacni strategie
a metriky hodnoceni. Cilem kapitoly je shrnout dosazené vysledky jednotlivych modeli
a porovnat jejich vykonnost na trénovacich i testovacich datech, véetné vysledk( navrzenych
experimentd.

3.1 Vysledky klasifikacnich modell

Vykon klasifika¢nich modeld byl vyhodnocen pomoci Out-of-Fold (OOF) predikci, které poskytuji
realisticky odhad validacni schopnosti modeld na trénovacich datech. Pro hodnoceni
byly pouzity metriky accuracy, precision, recall, F1 skore a pridmérna hodnota AUC. Souhrn
vysledkl jednotlivych modeld je uveden v tabulce.

Tab. 1: Vysledky klasifikaénich modelli pomoci OOF

Model Accuracy | Precision | Recall F1 Mean AUC
Random Forest Classifier 0.667116 | 0.67779 0.667116 | 0.65291 | 0.839189
Decision Tree Classifier 0.569367 | 0.567554 | 0.569367 | 0.568374 | 0.616876
SVM (RBF Kernel) 0.565711 | 0.56452 0.565711 | 0.528337 | 0.795392
KNN Classifier 0.547624 | 0.525042 | 0.547624 | 0.525678 | 0.688892

Logistic Regression (Multinomial) | 0.544353 | 0.523052 | 0.544353 | 0.512253 | 0.767709

Zdroj: vlastni zpracovani

Detailni diagnostické grafy pro jednotlivé modely, véetné confusion matrix, ROC kfivek,
Precision—Recall kfivek a learning curves, jsou dostupné v prilozeném notebooku (viz Pfiloha
Al).

Vysledky ensemble pristupl, které kombinuji vice klasifikacnich modell, jsou uvedeny
v nasledujici tabulce.

Tab. 2: Vysledky klasifikacnich ensamble pomoci OOF

Model Accuracy Precision | Recall F1 Mean AUC
Ensemble — Soft Voting 0.607658 0.596233 | 0.607658 | 0.590824 | 0.818206
Ensemble — Stacking 0.605542 0.598363 | 0.605542 | 0.589421 | 0.810037

Zdroj: vlastni zpracovani

Na zdakladé predchozich experimentld byly vybrany finalni modely, které byly nasledné
optimalizovdny a vyhodnoceny na testovaci mnoZiné. Souhrn dosaZenych metrik je uveden

v tabulce.
Tab. 3: Vysledky klasifikacnich modeltl po ladéni
Model Accuracy Precision Recall F1 Mean AUC
Random Forest Classifier (tuned) 0.692308 0.694318 0.692308 | 0.678486 | 0.870719
Ensemble — Soft Voting 0.639231 0.625927 0.639231 | 0.619872 | 0.847211

Zdroj: vlastni zpracovadni

Pro doplnéni vysledk(l bylo provedeno také statistické hodnoceni pomoci Repeated Stratified K-
Fold. Vysledky jsou prezentovany formou forest plotd, které zobrazuji primérné hodnoty
jednotlivych metrik a jejich 95% intervaly spolehlivosti napfic validacnimi béhy.

69



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

Forest Plot - Klasifikacni modely (95% CI)
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Obr. 19: Forest Plot — Klasifikacni modely
Zdroj: Vlastni zpracovan
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Pro detailnéjsi posouzeni vykonu findlnich modeld jsou na obrazcich zobrazeny evaluacéni grafy

nejlepSich model(, pficemz kompletni sada grafl je dostupna v ptiloZeném notebooku (viz

Priloha A.1).

Precision

Precision

10

08

0.6

0.4

02

038

=4
>

0.4

0.2

Skutecna trida

Skuteéna tfida

Random Forest Classifier - TUNED

Confusion Matrix (CV OOF)

o 0
0o 18
o 3
0o 2
o o0
o 0
o 0
3 4

14 9 {5 0 0

102 51 2 0 0

E:‘ 505 10
N

355 =8 128 1 0
.

=}
o

15 412 433 3 0

2 62 43 47 0

0 2 2 [} o]

5 6 7 8 9

Predikovana tfida

Precision-Recall (micro-average, CV OOF)

—— AP micro = 0.745

04 0.6 0.8
Recall

0.8

0.6

0.4

True Positive Rate

0.2

0.0

09

0.8

accuracy

0.7

0.6

ROC OvR (CV OOF, proba)

0.0 02 0.4 0.6
False Positive Rate

Learning Curve (accuracy)

class 3 (AUC=0.748)
class 4 (AUC=0.863)
class 5 (AUC=0.876)
class 6 (AUC=0.799)
class 7 (AUC=0.894)
class 8 (AUC=0.895)
class 9 (AUC=0.667)

0.8 1.0

1000 1500 2000 2500 3000

Pocet tréninkovych vzorkd

Obr. 20: Evaluacni grafy Random Forest Classifier
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Obr. 21: Evaluacni grafy pro Ensamble Soft Voting
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3.2 Vysledky regresnich modelu

Regresni modely byly hodnoceny pomoci metrik RMSE, MAE a koeficientu determinace R2.
Kromé numerickych metrik byly pro vybrané modely pouzity také diagnostické grafy, konkrétné
vztah mezi predikovanymi a skute¢nymi hodnotami, graf rezidui a distribuce rezidui. Detailni
grafické vystupy pro vSechny modely jsou dostupné v ptilozeném notebooku (viz Pfiloha A.1).

Benchmark regresnich model( byl proveden pomoci cross-validation na trénovaci mnoziné.
Souhrn dosaZenych vysledk( je uveden v tabulce.

Tab. 4: Vysledky regresnich modelli pomoci cross-validation

Model RMSE MAE R2

Random Forest Regressor 0.631579 0.456098 | 0.484581
KNN Regressor 0.634643 0.429131 | 0.479532
SVR (RBF Kernel) 0.699921 0.522848 | 0.367039
Linear Regression 0.746282 0.575851 | 0.280287
Decision Tree Regressor 0.890025 0.539548 | -0.02426

Zdroj: vlastni zpracovani
Vysledky ensemble pfistupl jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tab. 5: Vysledky regresnich ensamble pomoci cross-validation

Model RMSE MAE R2
Ensemble — Stacking Regressor 0.625073 | 0.442296 | 0.495098
Ensemble — Voting Regressor 0.651451 | 0.480651 | 0.45158

Zdroj: vlastni zpracovani

Na zdkladé validacnich vysledkl byly vybrany dva modely pro findlni testovani na nezavislé
testovaci mnoZiné. Souhrn dosazenych metrik je uveden v tabulce.

Tab. 6: Vysledky regresnich modelt po ladéni

Model RMSE MAE R2
Random Forest Regressor (tuned) 0.561154 | 0.402654 | 0.559465
Ensemble — Stacking Regressor (tuned) 0.562403 | 0.392214 | 0.557502

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledky statistické evaluace jsou prezentovany pomoci forest plot(, které zobrazuji primérné
hodnoty metrik RMSE, MAE a R? spolu s jejich 95% intervaly spolehlivosti nap¥i¢ validagnimi
béhy.
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Forest Plot - Regresni modely (95% CI)
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Obr. 22: Grafy Forest Plot — Regresni modely

Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.3 Vysledky analyzy vykonl model(i podle ¢etnosti vzorkl

Experiment analyzuje vykon findlnich modell v rliznych ¢astech rozdéleni cilové proménné
quality. Vyhodnoceni bylo provedeno na testovaci mnoziné, ktera byla rozdélena do tfi skupin
podle skutec¢né hodnoty kvality.

Jednotlivé skupiny byly definovany nasledovné:

e cCetné tfidy: 5-7,
e méné Cetné spodni tfidy: 3—4,
e méneé Cetné horni tfidy: 8-9.

Zastoupeni jednotlivych skupin v testovaci mnoziné je uvedeno v tabulce.

Tab. 7: Cetnosti skupin

Skupina Cetnost
Cetné (5-7) 1211
Méné cetné — spodni (3-4) 49
Méné cetné — horni (8-9) 40

Zdroj: vlastni zpracovdni
Souhrn dosazenych vysledku klasifikacnich modell je uveden v nasledujicich tabulkach.

Tab. 8: Vysledky F1 score dle skupin ¢etnosti

F1 score Skupina Horni (8-9) Spodni (3-4) Cetné (5-7)
Single (tuned) 0.458824 0.182823 0.728155
Ensemble (tuned) 0.254348 0.076309 0.641455

Zdroj: vlastni zpracovadni

Tab. 9: Vysledky Accurace dle skupin ¢etnosti

Accuracy Skupina Horni (8-9) Spodni (3-4) Cetné (5-7)
Single (tuned) 0.3 0.102041 0.729149
Ensemble (tuned) 0.15 0.040816 0.643270

Zdroj: vlastni zpracovdni

Pro lepsi pfehlednost jsou vysledky zndazornény také graficky.
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Obr. 23: F1 score a Accuracy podle skupin
Zdroj: vlastni zpracovani
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Souhrn vysledk( regresnich modeld v jednotlivych skupinach je uveden v nasledujicich

tabulkach.

Tab. 10: Vysledky RMSE dle skupin ¢etnosti

RMSE Skupina Horni (8-9) Spodni (3-4) Cetné (5-7)
Ensemble (tuned) 1.254939 1.56595 0.49258
Single (tuned) 1.291482 1.600588 0.483419

Zdroj: vlastni zpracovadni

Tab. 11: Vysledky MAE dle skupin ¢etnosti

MAE Skupina Horni (8-9) Spodni (3-4) | Cetné (5-7)
Ensemble (tuned) 1.096813 1.405184 0.35965
Single (tuned) 1.13875 1.424796 0.36287
Zdroj: vlastni zpracovadni
Tab. 12: Vysledky R? dle skupin ¢etnosti

R? Skupina Horni (8-9) Spodni (3-4) Cetné (5-7)
Ensemble (tuned) -63.6102 -21.8207 0.515839
Single (tuned) -67.4277 -22.8414 0.533681

Zdroj: vlastni zpracovdni

Grafické znazornéni vysledkl je uvedeno na nasledujicich obrazcich.

Ensemble (tuned)

Model

Single (tuned)

-16

REGRESE - RMSE

o
1.255 1.566 049

1.291 1.601

Horni (8-9)
Skupina

Ensemble (tuned)

Model

Single (tuned)

Spodni (3-4)

.- -

-. N
0-48

.- h

Cetné (5-7)

- 0.6

Model

Ensemble (tuned)

Single (tuned)

Horni (8-9)

Obr. 24: RMSE a MAE podle skupin
Zdroj: vlastni zpracovani
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3.4 Vysledky experimentu s vyvazenim tfid

V tomto experimentu byl analyzovan vliv vyvaieni tfid na vykon klasifikacniho modelu

v podmnoziné dat obsahujici pouze tfidy kvality 5,6 a 7.

Souhrn dosaZenych vysledk(l obou porovnavanych modelll na testovaci mnoZiné je uveden

v tabulce.
Tab. 13: Vysledky vyvazenosti tfid
Model Accuracy F1 weighted | F1 macro
Pavodni nejlepsi (tuned) 0.953704 0.953763 0.953763
Novy (tuned na 5/6/7) 0.688272 0.681990 0.681990

Zdroj: vlastni zpracovdni

Pro prehlednéjsi porovnani jsou vysledky znazornény také graficky.

Porovnani: plivodni tuned vs novy tuned na vyvazeném datasetu (5/6/7)
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Obr. 26: Porovnani s vyvazenym datasetem

Zdroj: vlastni zpracovani

mam F1_weighted

3.5 Vysledky vlivu redukce vstupnich atribut na vykon modelu

V tomto experimentu byl analyzovan vliv redukce vstupnich atributd na vykon prediktivnich

modeld. Souhrn vysledkd regresnich a klasifikaénich modeld je uveden v nasledujicich tabulkach

a grafech.
Tab. 14: Vysledky redukce vstupnich atributd pro klasifikaci
Varianta Pocet atributi | RMSE MAE R2 Cas tréninku (s) Cas predikce (s)
FULL 12 0.604631 | 0.426769 | 0.521166 | 2.551128 0.085709
TOP-4 LDA 4 0.682291 | 0.479995 | 0.390261 | 1.252458 0.094079
Zdroj: vlastni zpracovadni
Tab. 15: Vysledky redukce vstupnich atributti pro regresi
Varianta Pocet atributi Accuracy | F1_weighted | FI_macro | Cas tréninku (s) | Cas predikce (s)
FULL 12 0.692308 0.678486 0.387877 2.68142 0.279134
TOP-4LDA | 4 0.634615 0.62402 0.360493 2.426747 0.269831

Zdroj: vlastni zpracovdni
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4 Diskuse

Zde jsou interpretovany hlavni vysledky dosaZené v analytické ¢asti prace a jejich vyznam
ve vztahu ke stanovenému cili a vyzkumnym otazkam. Pozornost je vénovana zejména
porovnani klasifikacnich a regresnich pristupt, vlivu struktury datasetu na vykon modell
a dopadu vybranych experimentalnich Uprav, jako bylo vyvazovani tfid a redukce vstupnich
atribut(l. Soucasti diskuse je také zasazeni dosaZzenych vysledk( do kontextu obdobnych pfistupt
publikovanych v komunitnich projektech.

4.1 Interpretace hlavnich vysledk( model(

Na zakladé dosazenych vysledkd Ize konstatovat, Ze kvalitu vina je mozné na zakladé laboratorné
mérenych fyzikalné-chemickych parametrid predikovat, avsak nikoli zcela bez omezeni. Nejlepsi
klasifikacni model po ladéni, Random Forest Classifier, dosahl hodnoty Accuracy 0,692, weighted
F1-score 0,678 a Mean AUC 0,871, zatimco nejlepsi regresni modely dosahly hodnot RMSE
pFiblizné 0,56 a R? pfiblizné 0,56. Vysledky naznacuji, Ze mezi vstupnimi atributy a vyslednym
hodnocenim kvality skutecné existuje predikovatelny vztah, soucasné vsak potvrzuji, Ze vztah
neni natolik jednoznacny, aby bylo moZzné ocekavat témér bezchybnou predikci. Predikce kvality
vina je tedy spiSe ulohou stfedné obtizné aproximace nez jednoznacného rozhodovdni.

vvvvvv

regresi, k-NN i SVM a soucasné nepodlehl ani porovndni s pouzZitymi ensemble pfistupy.
Vysledek odpovidd charakteru analyzovanych dat. Jiz v explorativni fazi bylo naznaceno,
Ze vztahy mezi atributy a cilovou proménnou nejsou Cisté lineadrni a Ze mezi jednotlivymi tfidami
existuje vyrazny prekryv. Prdvé zminéna kombinace je pro linearni modely problematicka.
Logisticka regrese predpoklada linedrné oddélitelné rozhodovaci hranice v prostoru pfiznakd,
a proto v situaci, kdy se sousedni tfidy kvality ¢aste¢né prolinaji, jeji vykonnost pfirozené klesa.
a nelinearni interakce mezi proménnymi, aniz by vyzadoval tak silné strukturdlni predpoklady
o tvaru vztahu mezi vstupem a vystupem. Dana vlastnost je pravdépodobné hlavni dlvod,
pro¢ pravé Random Forest model dosahl v dané uloze nejlepsich vysledk.

DllezZité je, ze Random Forest je pro vyuZitd data metodicky velmi vhodny. Pracuje dobre
i v situaci, kdy jednotlivé proménné nesou pouze dil¢i informaci a aZ jejich kombinace vytvafi
uziteny predikéni signal. V pfipadé kvality vina je soucasny scénaf realisticky: vysledné
hodnoceni neni uréovano jednim dominantnim parametrem, ale spiSe souhrou vice fyzikalné-
chemickych vlastnosti. Zaroven ¢aste¢né odpovida i vyzkumné otazce, které modely dosahuiji
nejlepsich vysledkd a za jakych podminek. V tomto pfipadé se ukazuje, Ze za podminek vicetfidni
ulohy, bez zjednoduseni cilové proménné a bez umélého vyvaZovani tfid, jsou nejvhodnéjsi
robustni nelinedrni stromové modely, predevsim Random Forest.

Naopak slabsi vykon logistické regrese, k-NN a v mensi mife i SVM lze interpretovat
jako dlsledek omezeni jejich modelovaci logiky vici charakteru dat. U logistické regrese
je limitem zejména linedrni forma rozhodovani. U k-NN mUzZe byt problémem skutecnost,
Ze pfi existenci prekryvu tfid a vy$si hustoty stfednich kategorii se lokalni sousedstvi snadno
»prelije“ do dominantnich tfid, coz zhorsuje rozliSovani mezi sousednimi hodnotami kvality. SVM
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s RBF jadrem sice teoreticky umoZnuje nelinearni separaci, avsak v Uloze zfejmé nedokazalo
nalézt takovou rozhodovaci strukturu, ktera by prekonala stromové modely. Vysledek
mUzZe souviset jak s pfekryvem t¥id, tak i s tim, Ze cilova proménna quality ma ordinalni charakter
a hranice mezi sousednimi tfidami nejsou ostré, ale spiSe plynulé. Ve zminéné situaci mlze
byt i dobfe naladéné SVM méné stabilni nez baggingovy stromovy ensemble.

Za pozornost stoji skutecnost, Ze pouZité ensemble pfistupy neprekonaly samotny Random
Forest. Na prvni pohled se mizZe zdat paradoxni, Ze kombinace vice model( vede k horsim
voting i stacking byly sestaveny z model(l Logistic Regression, Decision Tree, SVM a KNN, pficemz
mezi zakladnimi modely vibec nefiguroval Random Forest, tedy empiricky nejuspésné;jsi
klasifikator v celé Uloze. Ensemble tak ve skutecnosti nekombinoval nejlepsi dostupné
prediktory, ale spiSe agregoval nékolik modell, které byly samy o sobé slabsi. Kombinace
modell nemusi ziskat silnéjsi model, ale pouze stabilizovany priimér slabsich rozhodnuti.

Dalsim dlvodem muzZe byt i omezena diverzita chyb mezi pouZitymi zédkladnimi modely.
Ensemble metody byvaji nejptinosnéjsi tehdy, pokud jednotlivé modely chybuji odliSnym
zpusobem. V uUloze vSak lze predpokladat, Ze vétSina model( narazela na stejny problém,
totiz na prekryv sousednich tfid kvality a dominanci stfednich kategorii. Pokud zdkladni modely
opakované selhavaji ve stejnych oblastech datového prostoru, metamodel stackingu
ani primérovani pravdépodobnosti v soft voting nemaji z ceho vytéZzit vyrazné zlepseni.
Vysledek je proto dlleZity i z metodického hlediska: samotny fakt, Ze jde o ensemble metodu,
automaticky nezarucuje vyssi vykon. Prinos ensemble zavisi na kvalité i vzajemné
komplementarité pouzitych zdkladnich modelld. V tomto smyslu vysledky prace nepfimo
odpovidaji i na vyzkumnou otazku, za jakych podminek dosahuji modely nejlepsich vysledk:
nerozhoduje pouze slozZitost modelu, ale zejména jeho shoda s charakterem dat.

Zavér je dale podporfen analyzou learning curves. Z nich je patrné, Ze oba modely vykazuji
znamky preuceni, nebot v obou pripadech existuje rozdil mezi vykonem na trénovacich
a validac¢nich datech. Rozdil je vSak vyrazné vétsi u modelu Random Forest, ktery dosahuje témér
perfektni presnosti na trénovacich datech, zatimco valida¢ni presnost zlistdva podstatné nizsi.
Model tak vykazuje typické znaky overfittingu, kdy ma dostatec¢nou kapacitu k zapamatovani
trénovacich dat, avsak jeho generaliza¢ni schopnost je omezena. Soucasné viak valida¢ni kfivka
s rostoucim poétem vzork( mirné roste, coZ naznacuje, Ze model ¢astecné tézi z vétsiho mnozstvi
dat, ale zaroven nardzi na ptirozeny limit predikovatelnosti dané ulohy.

Pouzity ensemble model zaloZeny na soft voting nedosahuje vysoké presnosti ani na trénovacich
datech, coZ ukazuje na jeho omezenou modelovaci kapacitu. PfestoZe i zde existuje rozdil mezi
trénovacim a valida¢nim vykonem, ktery naznacuje mirné preuceni, dominantnim problémem
je spiSe underfitting. Model tak neni schopen dostate¢né zachytit komplexni nelinearni vztahy
v datech, a proto nedosahuje vykonu srovnatelného s Random Forestem.

U regresnich model( jsou rozdily mezi nejlepSimi pristupy podstatné mensi nez u klasifikace.
Random Forest Regressor po ladéni dosahl RMSE 0,561 a R? 0,559, zatimco tuned Stacking
Regressor mél RMSE 0,562 a R? 0,558. Prakticky tedy nelze hovofit o vyrazné lepsim modely;
oba pfistupy podavaji témér shodny vykon. Vysledek Ize interpretovat tak, Ze regresni formulace
Ulohy nardzi na ptirozeny strop predikovatelnosti. Cilovd proménnd quality je sice zapsana
Ciselné, ale ve své podstaté pfedstavuje diskrétni a ¢astecné subjektivni senzorické hodnoceni.
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Regresni modely se tedy snaZi aproximovat veli¢inu, kterad neni plné spojita a ktera navic muze
obsahovat Sum vyplyvajici z lidského hodnoceni. SloZitéjsi regresni model nemusi mit vyrazny
prostor k ptrekonani silného stromového baseline modelu.

Vyrazné slabsi vykon linedrni regrese oproti stromovym a kernelovym metodam potvrzuje,
Ze ani v regresni formulaci nelze vztah mezi fyzikdlné-chemickymi vlastnostmi a kvalitou vina
chapat jako jednoduchou linearni zavislost. Pokud by byl vztah ptevazné linearni, bylo by mozné
oCekavat mensi rozdil mezi linearni regresi a pokrocilejSimi modely. Skuteénost, Ze linearni
regrese dosahuje podstatné horSich hodnot RMSE i R?, naznacuje, Ze rozhodujici informace
je uloZena spiSe v nelinearnich vazbach a interakcich mezi proménnymi. Zjisténi podporuje
zavér, ze pro dany problém jsou vhodnéjsi nelinedrni modely neZ jednoduché linearni pfistupy.

Pfi interpretaci dosaZzenych vysledk( je rovnéz diilezité srovnani s obdobnymi projekty z Kaggle.
V pfipravenych vypiscich se opakované ukazuje, Ze mezi nejuspésnéjsi modely patfi Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost ¢i LightGBM, zatimco logisticka regrese a dalsi jednodussi
pristupy dosahuji slabsich vysledk(. V tomto ohledu jsou zavéry prace s pribuznymi experimenty
konzistentni: nelinearni stromové ensemble metody maji v Uloze predikce kvality vina zjevnou
vyhodu. Soucasné je vsak tfeba zdlraznit, Ze nékteré Kaggle notebooky uvadéji vyrazné vyssi
hodnoty accuracy Ci F1 nez bylo dosazeno, ale ¢asto za odliSnych podminek. V jednom pfipadé
byla plvodni vicetfidni Uloha redukovdna pouze na tfi tfidy, v jiném dokonce na binarni
klasifikaci, a v dal$im byl pouzit SMOTE pro vyvéazeni t¥id. Upravy sice mohou vést ke zlep$eni
metrik, avSak zaroven méni samotnou obtiznost Ulohy a ¢astecné i jeji interpretaci. Vysledky
dosazené v praci jsou proto nizsi, ale metodicky realistictéjsi, protoZze zachovavaji pavodni
vicetfidni charakter problému a neodstranuji jeho pfirozenou slozitost.

Zminény aspekt je dlleZity i vzhledem k vyzkumné otazce, zda lze kvalitu vina spolehlivé
predikovat na zakladé fyzikalné-chemickych parametrd. Dosavadni vysledky ukazuji, Ze odpovéd
zni spiSe ,,ano, ale pouze do urcité miry”. Modely jsou schopny zachytit vyznamnou ¢3st
variability hodnoceni, coz doklada jak Uspésnost nejlepsich klasifikator, tak hodnoty R?
u regresnich modeld. Zaroven vsak dosazené metriky i pozorovany prekryv tfid naznacuji,
e samotné laboratorni parametry zfejmé nevysvétluji celé vysledné senzorické hodnoceni. Cést
informace muze byt vazana na faktory, které v datasetu obsazeny nejsou, pfipadné na samotnou
subjektivitu cilového hodnoceni. Zminéné dlvody predstavuji dlilezité omezeni celé ulohy
i pouZitych modelovacich metod.

Zatimco otazka vlivu nerovnomérného zastoupeni tfid bude detailnéji zodpovézena
v navazujicich experimentech, jiz Ize naznacit, Ze dominance stfednich hodnot quality a obecny
prekryv sousednich tfid predstavuji jeden z hlavnich faktorl omezujicich vykonnost
klasifikacnich modell. Modely jsou totiz pfirozené tlaceny, aby optimalizovaly vykon
na nejcetnéjsich kategoriich, zatimco rozliSeni okrajovych tfid je obtiznéjsi. Podobné také otazka
vyznamu jednotlivych fyzikalné-chemickych vlastnosti bude presnéji rozvedena v dalSich ¢astech
prace, nicméné uz z porovnani s pribuznymi Kaggle studiemi i z vlastnich explorativnich analyz
vyplyvd, Ze vlastnosti jako alcohol nebo volatile acidity patfi mezi dlleZitéjsi prediktory,
avsak samy o sobé nestaci k jednoznacnému oddéleni viech tfid kvality.

Uloha predikce kvality vina se v daném datasetu ukazuje jako problém s vyraznou nelinearitou,
CasteCnym prekryvem tfid a omezenou separovatelnosti sousednich kategorii. V takovém
prostfedi se nejlépe uplatiuji robustni stromové ensemble modely, zejména Random Forest,
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zatimco jednodussi linearni pfistupy narazZeji na své strukturalni limity. Soucasné se ukazuje,
Ze ne kazda kombinace vice modell automaticky vede ke zlepSeni vykonu; pokud ensemble
neobsahuje nejsilnéjsi model nebo pokud zadkladni modely chybuji podobné, muze byt
jeho pfinos omezeny.

4.2 Vliv struktury datasetu na vykon modell

Jednim z klicovych faktor( ovliviujicich vykon prediktivnich modell je samotna struktura
datasetu, zejména rozdéleni cilové proménné quality. Jak bylo ukdzano v ramci exploracni
analyzy dat, dataset je vyrazné nevyvdieny, pricemZz dominantni zastoupeni maji stiedni
hodnoty kvality (5-7), zatimco okrajové ttidy (3—4 a 8—9) jsou zastoupeny pouze v omezeném
poétu pfipadd. Nerovnomérnost se zasadnim zplsobem promitda do chovani modell
a predstavuje jeden z hlavnich limitujicich faktor( celé ulohy.

Vysledky experimentu zaméreného na vykon modell podle ¢etnosti vzorkl (viz kapitola 3.3.)
ukazuji, Ze vykonnost model( neni v ramci datového prostoru homogenni, ale vyrazné zavisi
na hustoté dat v jednotlivych oblastech. Ve skupiné cetnych tfid (5-7), kde je k dispozici
dostate¢né mnozstvi trénovacich dat, dosahuji modely relativné vysokych hodnot metrik (napf.
F1 score = 0,73). V minoritnich skupinach dochazi k dramatickému poklesu vykonnosti,
kdy naptiklad ve spodni skupiné (3—4) klesa F1 score az k hodnotdm okolo 0,18 a accuracy
priblizné k 0,10.

Jesté vyraznéjsirozdily Ize pozorovat v regresni Uloze. Zatimco ve stfedni ¢asti rozdéleni dosahuji
modely hodnot koeficientu determinace R? pfiblizné 0,53, v minoritnich skupinach jsou hodnoty
R? vyrazné zaporné (napf. az —63 u hornich tfid). Zadporna hodnota R? pfitom znamen4, Ze model
poskytuje horsi predikce nez trividlni model zaloZzeny na primérné hodnoté. V méné cetnych
oblastech modely zcela selhdvaji a nejsou schopny zachytit vztah mezi vstupnimi atributy
a cilovou proménnou.

Jev lze vysvétlit kombinaci dvou faktor(d. Prvnim je samotnd nerovnovdha datasetu,
kterd ma za nasledek, Ze modely jsou béhem trénovani optimalizovany predevsim
na dominantni ¢ast datového rozdéleni. Druhym faktorem je pfekryv mezi jednotlivymi tfidami
kvality, ktery byl pozorovén jiz v rdmci PCA a LDA analyzy. V dlsledku prekryvu nejsou sousedni
tfidy (napf. 5 a 6 nebo 6 a 7) jednoznacné oddélitelné, a to zejména v oblastech, kde je k dispozici
pouze malé mnozZstvi trénovacich vzorkd. Kombinace nizké cetnosti a vysoké miry prekryvu
tak predstavuje pro modely vyrazné obtiznéjsi problém neZz samotnda nerovnovaha dat.

Vyznamnym dusledkem je tzv. regrese k priiméru, kdy modely maji tendenci predikovat hodnoty
blizké nejcetnéjsi ¢asti rozdéleni. V klasifika¢ni Uloze se jev projevuje preferenci stfednich trid
V regresni Uloze se efekt projevuje ,stahovanim” predikci smérem k primérné hodnoté quality,
coz vede k vyraznym chybam praveé u okrajovych hodnot. Mechanismus vysvétluje, pro¢ modely
dosahuji dobrych globdlnich metrik, ale soucasné selhavaji v minoritnich ¢astech datového
prostoru.

Ziskané vysledky zaroven ukazuji, Ze globalni metriky, jako jsou celkové F1 score, accuracy
nebo RMSE, mohou poskytovat zkresleny obraz o skutec¢né vykonnosti modelu. Model,
ktery dosahuje dobrych agregovanych vysledkli, mizZe ve skutecnosti fungovat dobre pouze
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na dominantni ¢asti dat, zatimco v méné zastoupenych, ale ¢asto interpretacné zajimavéjsich
oblastech selhava. Analyza vykonu podle Cetnosti vzorkl proto predstavuje dlleZity doplnék
standardniho hodnoceni a umozriuje identifikovat slabiny modelu, které by jinak zGstaly skryté.

Podobné chovani modell je popsano i v komunitnich projektech na platformé Kaggle,
kde je opakované zdlrazrovana jak nevyvazenost tfid, tak i jejich vzajemny prekryv. Faktory
jsou uvadény jako hlavni pfi¢ina obtiZnosti Ulohy a limitl dosaZitelné presnosti.

Z pohledu vyzkumnych otazek Ize konstatovat, Zze nerovhomérné zastoupeni tfid ma zasadni vliv
na vykon klasifikacnich modeld, a to zejména ve smyslu vyrazného zhorseni schopnosti model(
rozpoznavat minoritni kategorie. Soucasné se ukazuje, Ze samotna velikost datasetu
neni jedinym rozhodujicim faktorem — klicovou roli hraje také struktura datového prostoru
a mira separovatelnosti jednotlivych tfid. Poznatky tvofi dlleZité vychodisko pro navazujici
experimenty, které se zaméruji na Upravu struktury datasetu a jeji dopad na stabilitu a presnost
modeld.

4.3 Vliv vyvazZeni tfid na vykon modelu

V rdmci experimentu zaméreného na vyvazeni tfid (viz kapitola 3.4.) byl analyzovan dopad
downsamplingu na vykon klasifika¢niho modelu v podmnoziné dat obsahujici pouze ttidy kvality
5, 6 a 7. Vysledky ukazuji, Ze model natrénovany na plivodnim datasetu dosahuje vyrazné vyssi
vykonnosti nez model trénovany na uméle vyvazenych datech. Konkrétné doslo k poklesu
accuracy z ptiblizné 0,96 na 0,68 a k obdobnému snizeni hodnot weighted F1-score.

Na prvni pohled by bylo mozné ocekavat, ze odstranéni nerovnovahy tfid povede ke zlepseni
schopnosti modelu rozliSovat jednotlivé kategorie. Vysledky experimentu vSak ukazuji opacny
efekt, coz naznacuje, Ze samotnd nevyvazenost datasetu neni jedinym ani dominantnim
problémem ulohy. Kli¢ovou roli zde hraje zpUsob, jakym bylo vyvazeni provedeno.

Hlavnim ddvodem poklesu vykonnosti modelu je vyraznd ztrdta informace zpuUsobena
downsamplingem. Pfi vyvazeni tfid byly dominantni kategorie redukovany na droven nejméné
zastoupené tridy, ¢imzZ doslo ke sniZzeni poctu trénovacich vzorkl pfiblizné z 6053 na 3237,
tedy témér o polovinu. Krok nevede pouze ke snizeni mnoZstvi dat, ale také ke ztraté variability
a vnitfni struktury datového prostoru. Model tak nema k dispozici reprezentativni obraz
plvodniho rozdéleni a jeho schopnost generalizace se vyrazné zhorsuje.

Jev lze interpretovat také z pohledu bias—variance tradeoff. Snizenim poctu trénovacich vzork
dochazi ke zvySeni bias modelu, protoZze model je nucen ucit se z mensiho a méné rozmanitého
vzorku dat. Soucasné se snizuje variabilita modelu, avSak za cenu ztraty schopnosti zachytit
komplexni vztahy mezi vstupnimi atributy a cilovou proménnou. Vysledkem je jednodussi,
ale méné presny model.

Zajimavym zjisténim je, Ze u obou modell jsou hodnoty F1-score (weighted) a F1-score (macro)
velmi podobné. Jev naznacuje, ze modely dosahuji relativné vyrovnaného vykonu napfic
jednotlivymi tfidami a nejsou vyrazné ovlivnény dominanci nékteré z kategorii. Lze to pficist
skutecnosti, Ze experiment je omezen pouze na tfi nejcastéjsi tridy kvality (5, 6 a 7), jejichz
zastoupeni je jiz v plvodnim datasetu relativné vyrovnané.

82



Vysokd skola polytechnicka Jihlava

Na rozdil od ocekdavani se tedy neprojevuje vyrazné zlepseni ,férovosti“ modelu po aplikaci
vyvaZeni tfid. Hlavnim efektem downsamplingu tak neni zména rozloZzeni chyb mezi tfidami, ale
predevsim vyrazna ztrata trénovacich dat, ktera vede k celkovému poklesu predikéni vykonnosti
modelu.

Dualezitym faktorem je také skuteCnost, Ze nevyvaZzenost datasetu v tomto pfipadé
pravdépodobné odrazi redlné rozdéleni kvality vina. Stfedni hodnoty kvality jsou pfirozené
Castéjsi nez extrémni pripady, a model trénovany na plvodnim datasetu tak Iépe odpovida
realnym podminkam. Umélé vyvazeni tfid pomoci downsamplingu sice eliminuje nerovnovéhu,
ale zadroven narusSuje ptirozenou strukturu dat a vede k modelu, ktery se uc¢i na méné
realistickém rozdéleni.

Srovnani s komunitnimi projekty na platformé Kaggle ukazuje, Ze zplsob vyvaZovani dat
ma zasadni vliv na vysledny vykon modelu. Napfiklad v notebooku Wine Quality Prediction —
Comparing Top ML Models (2022) je pro feSeni nevyvazenosti vyuZita metoda SMOTE,
ktera na rozdil od downsamplingu synteticky generuje nové vzorky minoritnich tfid. PouZity
pristup vede k rozsifeni datasetu a zachovani informace, coz mlze vysvétlovat zlepseni metrik
zamérenych na méné zastoupené tridy. Naopak pouzity downsampling, informaci odstranuje,
coz se negativné promita do celkové vykonnosti modelu.

Z pohledu vyzkumnych otazek lze konstatovat, Ze vyvazeni tfid mizZe vést ke stabilnéjSimu
a rovnomérnéjsimu chovani modelu, avSak neni zaruéeno, Ze povede ke zlepSeni jeho celkové
presnosti. V konkrétnim pripadé vedlo vyvazeni tfid pomoci downsamplingu k vyraznému
zhor$eni vykonu modelu, coZ naznacuje, Ze zachovani plvodni struktury dat mdze
byt v nékterych pripadech vyhodnéjsi nez jeji uméla uUprava. Zjisténi zaroven ukazuje,
Ze pfi navrhu modelu je nutné zohlednit konkrétni cile ulohy a rozhodnout, zda je prioritou

vvvvv

4.4 Vliv redukce vstupnich atributd na vykon modelu

V experimentu zaméreném na redukci vstupnich atributd (viz kapitola 3.5.) byl analyzovan
dopad omezeni poctu vstupnich proménnych na vykon regresnich a klasifikacnich model(.
Redukce byla provedena vybérem ctyf nejvyznamnéjsich atributl na zakladé LDA analyzy,
zatimco referenéni model vyuzival plnou mnoZinu dvanacti proménnych.

Vysledky ukazuji, Ze modely vyuzivajici plnou mnoZinu atributli dosahuji konzistentné lepsich
vysledk(l nez modely zaloZené pouze na omezené mnoziné promeénnych. V regresni Uloze doslo
pfi redukci atributl ke zvySeni hodnot RMSE z pfiblizné 0,60 na 0,68 a soucasné k poklesu
koeficientu determinace R? z hodnoty okolo 0,52 na 0,39. Podobny trend lze pozorovat
i v klasifikacni Uloze, kde accuracy klesla z ptiblizné 0,69 na 0,63 a hodnoty Fl1-score vykazuji
obdobné zhorseni.

Vysledky naznacuji, Ze omezeni vstupniho prostoru vedlo ke ztraté casti informace dllezité
pro presnou predikci. Nejedna se vSak pouze o ztratu ,,méné vyznamnych” atribut( v tradi¢nim
smyslu. Klicovym zjiSténim je, Ze i proménné, které nevykazuji silny individualni vztah k cilové
proménné, mohou v kombinaci s ostatnimi atributy prispivat k celkovému vykonu modelu.
Modely, zejména nelinearni pfistupy jako Random Forest, totiZ nevyuZivaji pouze jednotlivé
atributy izolované, ale dokdzou zachytit komplexni interakce mezi vice proménnymi soucasné.
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Redukce atributll tak vede nejen ke zjednoduseni modelu, ale také k odstranéni doplnujicich
vztah(l. Vysledny model je sice méné komplexni, avsak soucasné méné schopny zachytit jemné
struktury v datech. Efekt Ize interpretovat i z pohledu bias—variance tradeoff: sniZeni poctu
atribut(l vede ke zvyseni bias modelu, protoZze model pracuje s omezenym popisem datového
prostoru, a disledkem ztraci ¢ast predikéni schopnosti.

Ziskané vysledky zaroven ukazuji, Ze vyznam atributd identifikovany v ramci exploraéni analyzy
dat nelze pfimo interpretovat jako optimalni mnoZinu vstupnich proménnych pro finalni
modelovani. Zatimco EDA a metody jako LDA hodnoti jednotlivé atributy primarné z hlediska
jejich individualni diskriminacni schopnosti, samotné modelovani vyuZiva SirSi kontext
a kombinace proménnych, které nemusi byt zfejmé pfi izolovaném posuzovani. Rozdil
vysvétluje, proc redukce na ,nejdulezitéjsi” atributy nevede ke zlepseni vykonu modelu.

Dalsim dlleZzitym faktorem je skutecnost, Ze pouZité modely, zejména Random Forest,
jiz implicitné provadéji vybér atributl béhem trénovani. Kazdy strom v ramci ensemble pracuje
pouze s ndhodnou podmnoZinou proménnych, coz pfirozené potladuje vliv méné informativnich
atributl. Explicitni redukce vstupniho prostoru tak muZe byt v tomto pfipadé redundantni
nebo dokonce kontraproduktivni.

Z hlediska vypocetni narocnosti pfinesla redukce atributl urcité zrychleni, zejména
v dobé tréninku modelu, ktera se pfiblizné snizila na polovinu. Pfinos vSak nebyl natolik vyrazny,
aby kompenzoval ztratu predikéni presnosti. Doba predikce zUstala prakticky nezménéna,
coz naznacuje, Ze pocet atributl nemusi byt hlavnim faktorem ovliviiujicim inferencni ¢as.

Podobné zavéry lze nalézt i v komunitnich projektech na platformé Kaggle. Napfiklad
v notebooku Wine Quality Prediction — Comparing Top ML Models (2022) byly testovany metody
vybéru atributd, jako je RFE nebo VIF, pficemz nedoslo k vyznamnému zlepSeni vykonu modelu
a findlné byla ponechana plnd mnoZina proménnych. Vysledek podporuje zavér, Zze dataset
jiz obsahuje relevantni a dostate¢né informativni sadu atributl a jejich redukce nemusi
byt prinosna.

Z pohledu vyzkumnych otazek Ize konstatovat, Ze redukce vstupnich atribut(i vede ke snizeni
vykonu modelll a nepredstavuje vhodny zpUsob, jak zlepsit jejich presnost. Soucasné
vSak ukazuje, Ze mezi presnosti modelu a jeho jednoduchosti existuje pfirozeny kompromis.
Zatimco redukovand mnozina atributll mize vést k jednodussimu a rychlejSimu modelu, pina
mnozina vstupnich proménnych poskytuje vyssi predikéni vykon. Kompletni sada atributl
se ukazuje jako presnéjsi, zatimco redukovana varianta predstavuje spiSe zjednoduseny model
s omezenou presnosti.
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/4 v
Zaver
Cilem prace bylo analyzovat moznosti predikce kvality vina na zakladé fyzikalné-chemickych
parametrl a navrhnout systematicky analyticky postup zahrnujici pfipravu dat, modelovani
a vyhodnoceni vysledkd. Cil byl naplnén prostfednictvim komplexni analyzy datasetu, aplikace

raznych pfistupll strojového uceni a provedeni experimentl zamérenych na klicové faktory
ovliviiujici vykon modeld.

Vysledky prace ukazuji, Ze kvalitu vina lze na zakladé dostupnych fyzikalné-chemickych atributd
predikovat, avsak predikce je vyrazné limitovana strukturou dat. Modely dosahuji uspokojivych
vysledkl predevsim ve stfedni ¢asti rozdéleni kvality, zatimco v okrajovych tfidach jejich vykon
vyrazné klesa. Jev souvisi nejen s nerovhomérnym zastoupenim tfid, ale také s vyraznym
prekryvem mezi sousednimi hodnotami kvality, ktery byl identifikovan v rdmci PCA a LDA
analyzy. V disledku dochazi k efektu ,,regrese k priméru”, kdy modely maji tendenci predikovat
nejCastéjsi hodnoty kvality a selhavaji u extrémnich pripada.

Z hlediska volby modelu bylo prokazano, Ze nejlepsich vysledkll dosahuji nelinearni pfistupy,
zejména stromové ensemble modely. Random Forest se ukdzal jako nejvykonnéjsi model
jak v klasifikacni, tak i regresni Uloze, coZ potvrzuje jeho schopnost zachytit komplexni nelinedrni
vztahy a interakce mezi vstupnimi atributy. Naopak linedrni modely dosahovaly vyrazné slabsich
vysledkl, coZ odpovidd nelinedrni povaze analyzovanych dat. Zajimavym zjisténim je,
Ze ensemble pfistupy zaloZzené na kombinaci vice modelli nepfinesly zlepseni oproti Random
Forest modelu. Vysledek Ize vysvétlit omezenou diverzitou pouZitych modell a skuteénosti,
Ze ensemble neobsahoval nejvykonnéjsi model typu Random Forest.

Vyznamnou roli v predikci kvality vina hraje také kombinace vstupnich atributll. Prestoze
exploracni analyza identifikovala nékteré proménné jako vyznamnéjsi, experiment zaméreny
na redukci atributd ukazal, Ze omezeni modelu pouze na vybrané proménné vede ke zhorseni
vykonu. Vysledek potvrzuje, Ze modely, zejména nelinearni, vyuZivaji nejen individualni vyznam
atribut(, ale i jejich vzajemné interakce, které nelze jednodusSe zachytit pfi izolovaném
posuzovani jednotlivych proménnych.

Dalsim klicovym zjisténim je vliv struktury datasetu na vykon modeld. Nerovhomérné zastoupeni
tfid ma za nasledek, Ze modely optimalizuji sv(j vykon predevsim na dominantnich kategoriich,
zatimco minoritni tfidy jsou predikovany s vyrazné nizsi presnosti. Experimenty dale ukazaly, Ze
vyvazovani tfid pomoci downsamplingu nevedlo k vyznamné zméné rozloZeni vykonu mezi
tfidami, coZ lze pozorovat z podobnosti hodnot F1-score (weighted) a F1-score (macro) u obou
modell. Hlavnim efektem vyvaZeni tak nebylo zlepSeni ,férovosti“ modelu, ale predevsim
vyrazny pokles celkové presnosti v disledku ztraty casti trénovacich dat.

Na zakladé zjisténi Ize konstatovat, Ze stanoveny cil prace byl spInén a formulované vyzkumné
otazky byly zodpovézeny. Vysledky ukazuji, Ze fyzikdlné-chemické parametry predstavu;ji
vyznamny zdroj informaci pro predikci kvality vina, avSsak samy o sobé nejsou dostacujici
pro dosazeni vysoké presnosti. Klicovym omezenim ulohy byla kombinace nevyvazenosti dat,
prekryvu tfid a omezené separovatelnosti jednotlivych kategorii kvality.

Mezi hlavni omezeni prace patfi pouZiti jednoho konkrétniho datasetu, ktery nemusi plné
reprezentovat vSechny typy vin, a omezeny rozsah vstupnich atributl. DalSim omezenim
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je nevyvaZenost dat a skutecnost, Ze nebyly vyuZity vSsechny pokrocilé metody pro jeji feseni
ani rozsahla optimalizace hyperparametru.

Pro dalsi vyzkum se nabizi nékolik smér0. Jednim z nich je vyuZziti pokrodilejsich ensemble metod,
zejména boosting pristup(, a aplikace metod pro fesSeni nevyvazenosti dat, napfiklad SMOTE.
Perspektivni je také vyuZiti ordinalnich modeld, které Iépe odpovidaji povaze cilové proménné,
a hlubsi analyza interpretovatelnosti modell pomoci metod, jako jsou SHAP nebo LIME.

Dalsim moZinym smérem je Uprava rozdéleni vstupnich proménnych. Vzhledem k tomu,
Ze nékteré atributy vykazuji vyraznou Sikmost rozdéleni, Ize uvazovat o aplikaci transformacnich
metod, naptiklad logaritmické transformace u proménnych s vysokou hodnotou Sikmosti (napft.
vétsine? 1,5). Uprava by mohla vést ke stabiln&j$imu chovéni regresnich modeld a zlepeni jejich
predikéni schopnosti, coZ predstavuje vhodny smér pro dalsi experimentalni ovéreni.
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