ETL2 (wartosci brakujace
| odstajace)

Od jakiej liczby (%) wartosci odstajgcych (brakujgcych) zaczyna
sie psu¢ model diagnostyczny?

Ktore z znanych metod dobrze identyfikuja outliery?
Czy intuicyjne metody zastepowania wartosci odstajacych
I brakujgcych sg naprawde gorsze od metod zaawansowanych

obliczeniowo?

Badania: wszystkie dane, przyrostowo, w przesuwajgcym sie
oknie czasowym

Problem otwarty: identyfikacja wartosci odstajgcych
w wielowymiarowym strumieniu danych
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an average AUC
Method |all-offline|all-online|window-online
CDODE| 0.719 0.734 0.716
GAS 0.848 0.831 0.824
INFLO | 0.781 0.803 0.795
LOF 0.855 0.839 0.832
Method all-offline vs. all-online
wins/losses| Wilcoxon p-value
CDODE 38/62 0.011726
GAS 74/26 0.000178
INFLO 37/63 0.000121
LOF 69/31 0.001102
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Ekstrakcja - zamiana szeregu czasowego ha zagregowane atrybuty

Sensors in Mine Multi-Streams of Sensor Readings
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Construction of Composite Sliding Windows in ‘ ‘
Feature Englneerlng Process
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o Dla klasyfikacji to sie sprawdza (patrz konkursy)

e Dla regresii: 03 -

0.25

02 +

0.15 ————— —yindow 10

Avg. RMSE

0.05 1

o Kwestia otwarta: Czy tak jest w przypadku innych danych?
Czy horyzont prognozy ma na to wptyw?
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