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Modul Support Vector Machines (SVM, do ¢estiny se nékdy pieklada jako metoda
podpirnych vektoril) nabizi velmi progresivni a novou metodu z oblasti strojového uceni,
kterou rozpracoval koncem 20. a zacatkem 21. stoleti Vladimir Naumovi¢ Vapnik a Alexej
Jakovlevi¢ Cervonénkis (Akademie véd SSSR, Stanford University, Royal Holloway College
London, AT&T Bell Labs New Jersey, NEC Labs Princeton, Columbia University New
York). Této metody Ize vyuzit pfedevsim pro klasifika¢ni ulohy, rovnéz ale nachazi uplatnéni
Vv regresnim modelovani a neparametrickych odhadech hustoty. Modely SVM vyuzivaji teorii
empirického risku R a Vapnik-Chervonenkisovy (VC) dimenze modelu h. S pravdépodobnosti
1 — 7 plati nerovnost

h(In(2l/h)+1)-In(/4) (0-1)

R(a)< Ry, (a)+\/ | ,

kde R(«) =J'%‘y— f (X,a)‘ p(x,y)dxdy je risk (skute¢na stiedni chyba modelu), | je podet

[
:%Zh/i —f (X,a)| je empiricky risk a h je nezdporna
i=1

celociselna VC-dimenze modelu. Posledni ¢len na pravé strané (cela odmocnina) se nazyva
VC-confidence.

dat, o parametry modelu, R, ()

SVM-C - Klasifikacéni modely SVM

Vlastni modely SVM pak minimalizuji vhodné definovanou chybu (napf.
misklasifikaci u klasifika¢nich modeld, chybu v n&jaké metrice u regrese). Napiiklad v uloze
linearni separabilni klasifikace ve dvou dimenzich (dvé Ciselné nezavisle promeénné) se hleda
ptimka, ktera rozdéluje (diskriminuje) ob¢ tiidy tak, ze zachova maximalni vzdalenost od
experimentalnich dat a tim za pomérné¢ obecnych piedpokladi minimalizuje riziko
misklasifikace v predikci z novych dat, viz Obrazek 1. Model SVM pak miize mimo jiné
slouzit k tomu, abychom na zdkladé¢ novych hodnot nezédvisle proménné uméli odhadnout
(v€etné pravdépodobnosti) do které tfidy piisluSny objekt patfi.
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Obrazek 1 SVM, separabilni data, linearni model



V neseparabilnim piipad¢ se hleda ptimka, ktera minimalizuje ,,pfeslapy* nespravné
klasifikovanych dat. Ptiklad uvadi Obrazek 2, kde jsou minimalizovany kolmé vzdélenosti
jednoho nespravné klasifikovaného bodu B a jednoho nespravné klasifikovaného bodu A od
separacni pfimky pfi soucasném pozadavku maximalni separace ostatnich dat. Tim je
zajisténa vysoka ucinnost klasifikacniho modelu.
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Obrazek 2 SVM, linearné neseparabilni data, linearni model

V ptipadé separabilnich dat s binarni odezvou (y; = —1 nebo 1) se minimalizuje délka normaly
W separacni ptimky (obecné nadroviny)

wl'

f(x):|7

za omezujici podminky Y; (W-X; +b)-1>0,i=1,...1,

Vv pfipad€ neseparabilnich dat se k optimalizovanému kritériu pfid4 jesté Clen penalizace za
,preslap® s uzivatelem definovanym parametrem C, ktery lze chapat jako cenu (cost) za
chybnou klasifikaci

2 | (W - X 1-&,i
f(x)=@+czgi za podminky % (W +b)>1-¢ ] : (0-2)
=)

Geometrickou interpretaci v ptipadé neseparabilnich dat ilustruje Obrazek 3,
soutfadnice bodl (odpovidajici fddek nezavisle proménnych), o které se ,,opiraji* separacni
meze H; a H; (na obrdazku oznaceny krouzkem), se nazyvaji support vectors (Cesky se
prekladaji jako podpirné vektory).



wex+h=+1
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Obrazek 3 Schéma separace SVM-nadrovinou H pro neseparabilni data

Alternativné lze pouzit kriterialni podminku obsahujici misto ztratového koeficientu C
zlomek v (0 < v < 1), ktery piiblizn¢ odpovida ocfekavanému maximalnimu podilu
misklasifikaci (chybnych klasifikaci).

(wexi+b)> p-¢&,i=1..1
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SVM-R — Regresni modely SVM

Podobn¢ Ize zapsat analogické kritérium pro SVM regresi, které definuje pfijatelnou
chybu modelu &, mimo tuto chybu je model opét penalizovan linearni funkci se ztratovym
koeficientem C>0. Odhad linearniho modelu se ziska minimalizaci

||w||2 . o wex,+b-y <e+&T =11
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Obrazek 4 Schéma SVM regrese (SVM-R)

Koeficienty w zde odpovidaji regresnim koeficientim linearniho modelu, b je
absolutni ¢len. Parametr ¢ je polositka pasu, v némz ofekavame spravné hodnoty Y;, 1ze tedy ¢



chapat jako nejvyssi piipustnou absolutni chybu. Takto definované regresni kritérium vede
mimochodem i K nastavitelné robustnosti regresniho modelu, ktery se snazi ,,dostat“ co
nejvice dat do pasu f(x) £ & proto je SVM regrese vhodna také pro data znecisténa hrubymi
chybami méfeni, odlehlymi hodnotami y a podobn&. Cim je vyssi koeficient ztraty C, tim
vy$$i je penalizace za prekroCeni absolutni odchylky & piipadné podilu v, jak ilustruje
Obrazek 5. Podobné jako v piedchozim odstavci lze rovnéz zavést alternativni vyjadieni

kritéria SVM-R s parametrem v (0<v<l),

ktery pfiblizné¢ odpovidd ocekavanému

maximalnimu podilu korektnich bodt, tedy dat, ktera odpovidaji o¢ekavanému modelu, ktery
se ziska vazanou minimalizaci vzhledem k w, b, & &, ¢ vyrazu

f(x)=

Jwl
2

14 .
—+C(V8+I—Z(§i +& )j zapodminek y,—(W-X +b)<e+¢&
i1

(wW-x, +b)-y, <e+¢
(0-5)
&.& 20,i=1..,1e>0

Regresni model SVM lze pak vyuzit také pro predikci o¢ekavané hodnoty zavisle
proménné pro nové znamé hodnoty nezdvisle proménnych. Na rozdil od klasické regrese
nema tento odhad nutn¢ charakter odhadu stfedni hodnoty ve smyslu statistického momentu.
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SVM-0OneClass — Hustota rozdéleni

Pro nalezeni

hranice rozdéleni

Regresni pfimka SVM-R, v=0.95, nebo £&=0.1
Obrazek 5 Vliv ztratového koeficientu na robustnost modelu SVM-R pri C =1

vicerozmérné nahodné veli¢iny S libovolnym

rozdélenim lze minimalizovat kritérium (B. Schoelkopf et al., 2001)
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Takto ziskana hranice je opét linearni hyperplocha v x a odpovida ptiblizn¢ v-kvantilu
rozdéleni. Koeficient v, 0<v <1 tedy odpovida maximu podilu dat, které chceme odd¢lit od
jadra rozdé€leni, coz lze interpretovat jako (1 — v) kvantil rozdéleni, ale s vyhodou také jako
maximélni oéekavany podil vybodujicich bodd, které do rozdéleni nepatii. ReSenim
uvedenych podminek je hyperplocha, kterd ohranicuje ,,vnitini* (1 — v).100% Cést rozd¢€leni.
Vysledna hranice pak identifikuje vybocujici body a Ize ji pouzit i k predikci, zda nové
namétfend data patii do natrénovaného vicerozmérného rozdéleni. Takové interpretace lze
s vvhodou vyuzit naptiklad pro detekci zmén ve slozitych vicerozmérnych procesech
s libovolnym rozdé€lenim.

SVM-jddrové transformace

Uvedené modely a kritéria vedou jen na linearni funkce (diskriminaéni, regresni) typu
w-X a nebyly by pfili§ praktické. Jednim ze zasadnich pfinosi SVM je transformace I-
rozmémého prostoru X na prostor definovany systémem nelinearnich funkci ¢(x), jehoz
dimenze n nesouvisi s dimenzi X, ¢asto byva vétsi a muze byt az nekonen¢na. V tomto
prostoru se teprve vytvori pfislusny linearni SVM-model. Protoze se vSak model vytvaii na
nelinearné transformovaném prostoru ¢(x), je i samotny model nelinearni v prostoru

piavodnich proménnych X. Tim ziskavaji SVM neobvyklou flexibilnost. Definuji-li se
transformace ve form¢ kvadratické formy K(Xi,xj):q)(xi )T (p(x j), (kde funkce Kse

nazyva jadrovd), lze tulohu nalezeni modelu formulovat jako kvadratickou véazanou
optimalizaci, pro niz lze v kombinaci s metodou Lagrangeovych multiplikatori nalézt
pomérné rychlé a stabilni derivaéni algoritmy.

Nejcastéji pouzivana jadra jsou typu RBF (Radial Base Functions) definovand jako

K(xi,xj)zexp(—nyi —xjH) (0-7)
Mezi dalsi, méné pouzivané jadrové transformace patfi:
d
Polynomické jadro K (Xi X ) = exp(;/ XlT : + I‘) ;>0
Sigmoida K(x,,x ) tanh(yx X +r)
o —x.T
Lineérni (bez transformace) K (Xi X ) =Xj Xj

Parametry y a d zadava uzivatel, r se pocita. Parametr y ma vyznam strmosti jadra,
vy$$i hodnoty y vedou Kk podrobné&jsim, nékdy i mén¢ stabilnim modelim. Zavedenim takové
nelinearni transformace je pak mozné v klasifikaci separovat libovolné nelinearni utvary v I-
rozmeérném prostoru, v regresi vytvaret libovolné nelinedrni regresni funkce a v modelovani
rozdéleni nalézt nejlepsi ,,hranici rozdéleni, pfesnéji nalézt nelinedrni hyperplochu, ktera
ohrani¢uje minimalni objem v prostoru dat R' ktery obsahuje alespont 100(1 — v)% dat.

Piiklady



Zde uvadime nékolik jednoduchych ilustra¢nich piiklad pro snadngjsi orientaci
Vv metodach SVM a rychlou referenci pro nastaveni a smysl parametri metod SVM. Prestoze
metody SVM jsou urceny pro vEétsi mnozstvi vysvétlujicich proménnych X (prediktortt), pro
ucely lepsi ilustrace se omezime pievazné na dvourozmérné, snaze pochopitelné piiklady
(jeden nebo dva sloupce x). Pro vicerozmérné modely se nicméné SVM chovaji analogicky.

Piiklad 1 - Klasifikace

Pro hodnoty spojitych prediktort X a Y jsou znamy kategorie A, B, C, D. Tyto
kategorie mohou byt napiiklad vysledky experimentii pfi podminkach X;, y;, nebo predem
znamé kategorie, u nichz jsou znamy hodnoty X a Y. Vyskyty rGznych urovni kategorie se
prekryvaji nejsou ziejmé zcela separovatelné v roviné X, Y. Pro tato (trénovaci) data se
vytvoii model SVM-C. Nasledujici grafy ukazuji chovani modelu SVM nejprve bez
transformace (linearni jadro) a pak s RBF transformaci s riznymi hodnotami strmosti (nebo
nelinearity) y od y=0.01 do y=10. U vyslednych modelt jsou uvedeny i pocty misklasifikaci
(misclass), tedy chybnych klasifikaci. Volbou vhodného y chceme ziskat takovy model, ktery
bude nejlépe predpovidat kategorii pro nové hodnoty x a y bez ohledu na ndhodné umisténi
trénovacich dat. Proto posledni (,,pfetrénovany*) model s nejmensim poctem misklasifikaci
nebude ziejm¢ nejlepsi. Kvalitu modelu 1ze posoudit cross-validaci, kdy odstranime cast
z trénovacich dat (obvykle 10-30%) a tuto ¢ast pak pouzijeme pro predikci kategorie. Podil
spravné predikovanych kategorii pak miize byt mirou Gspé$nosti zvoleného modelu.
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Piiklad 2 — Klasifikace

Nasledujici tfi grafy ukazuji linearné neseparovatelnd data s binarni odezvou (A,B),
kdy linearni model SVM-C, a ¢astetné i polynomické jadro 2. stupné je geometricky
nevhodné a selhava. Transformace s RBF jadrem naopak velmi dobie separuje ob¢ kategorie.
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Piiklad 3 — Robustni regrese
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Nastavenim parametru ¢ vV rovnici ( 0-4) na str. 3 se urcuje $itka pasu kolem modelu,

Vv némz ma lezet co nejvice dat, viz Obrazek 4, str. 3. Zmensovanim hodnoty tohoto parametru
lze dosédhnout obdoby robustnosti u klasickych regresnich modeli. Data mimo interval

<f (X)—S; f (X)+8> se VSVM regresi povazuji za data, ktera jsou mimo interval
ptfipustnych chyb a tedy neodpovidaji modelu. Na nasledujicich grafech je ilustrovano
chovani linearniho SVM-regresniho modelu v porovnani s klasickou linearni regresi metodou
nejmensich ¢tvercl (A) a iterativni robustni metodou bounded influence regression (B). Na
obrazcich (C) az (F) jsou ptimky pro rtizné Siroké piipustné meze +¢. Z ilustrace je zfejmé, ze
se model snazi ,nacpat® do zadaného pasu co nejvice dat. Tim lze dosahnout plynulho

zvySovani robustnosti modelu vic¢i odlehlym datim. Povaha této robustnosti je vSak znac¢né
odli$na od robustnich metod v klasické regresi.
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Piiklad 4 — Adekvatnost regresniho modelu

Data odpovidajici regresnimu modelu se fidi vztahem Yy; = f(x;) + €, tkolem regrese je
odhad f(x) a tim i velikosti chyb e; a jejich rozptylu. Diky zna¢né flexibilit¢ modelit SVM je
snadné model pteurcit. Takovy model pak nereprezentuje stiedni hodnotu, ale spiSe Sum
v datech a neni pouzitelny jako popis sledované zavislosti. Vhodna diagnostika, ktera pomuize
indikovat pteuréeni modelu je (mimo standardnich cross-valida¢nich technik) koncentrace
vyskytu residui na hranici + €. Grafy na pfedchazejici strané ilustruji étyfi modely na stejnych
datech, z nichZ pouze prvni (A) ziejmé spravné modeluje hladkou kiivku skute¢né zavislosti
(zda je modelem kiivka (RBF, polynom, sigmoida), ¢i ptimka, je volbou uZivatele). Kiivost
ostatnich modelti je ovlivnéna nahodnymi chybami v datech. Koncentrace rezidui na
nastavenych hranicich indikujici ptili§ velkou hodnotu y v rov. ( 0-7), ptipadné i C v rov. (
0-5) je zvlasté patrna na grafech (B) a (D). Model (D) ilustruje mezni moznost, kdy model
kopiruje pouze ndhodné chyby a je zcela nepouZitelny.

Nasledujici ptiklad ilustruje postup cross-validace, kdy se model vytvofi
z podmnoziny ptivodnich dat (obvykle ndhodné vybranych 70-90% trénovacich dat) avSak
predikce se pocita ze vSech (100%) dat. Zobrazeni vynechanych testovacich dat v grafu
predikce pomiize posoudit predikéni schopnost modelu. Modely SVM mohou byt tak
flexibilni, ze ,,dokonale* prolozi i zcela nahodna data (A), takovy model je vSak nepouzitelny,
ma nulovou predik¢ni schopnost (svétlejsi predikovana data v grafu predikce jsou zcela mimo
dokonaly fit). V grafu (B) mé sice model 50x vétsi chyby, nez (A), avSak tento model ma
velmi dobrou predik¢éni schopnost, svétlejsi testovaci data prakticky splyvaji s trénovacimi.
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Piiklad 5 — VIiv y a v na model rozdéleni

Nasledujici tabulka graft ilustruje vliv volitelnych parametri na tvar hranice hustoty
rozdéleni na pfikladu jadra RBF. Parametr y ovliviiuje ,,tuhost* rozdéleni, parametr v
odpovida podilu rozdéleni mimo hranici. Uvedenych 16 grafti znazoriiuje tvar vypocitané
hranice pro rostouci podil v pii konstantnim y a pro rostouci y pii konstantnim v.
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Implementace Support Vector Machines je zalozena na kédu LIB-SVM (c) Chih-Chung Chang
and Chih-Jen Lin vyvijeného na National Taiwan University, viz napr. Chih-Chung Chang
and Chih-Jen Lin: Library for Support Vector Machines
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SVM - Klasifikace

| Menu: | QCExpert | SVM | SVM-Klasifikace

Data a parametry

Data jsou uspotadana do jednoho nebo vice sloupce nezavisle proménnych a jednoho
sloupce surovnémi faktoru. Nezavisle proménné jsou Ciselné hodnoty, faktor musi mit
alespoii 2 rozdilné urovnd. Urovné faktoru mohou byt &isla (napt. 1, 2, 3), nebo text
(naptiklad ANO, NE). Kazdy fadek musi obsahovat platné hodnoty ve vSech sloupcich.
Netplné fadky nejsou pouzity. V dialogovém panelu (Obrazek 6 A) se oznaci jeden nebo vice
sloupcti nezavisle proménné a sloupec faktoru. Chceme-li pocitat predikci, oznacime jeste
policko Predikce a vybereme sloupce, pro néz chceme predikovat hodnotu (pfesnéji: urover)
faktoru. Stiskem tlacitka ,,Doplii X** 1ze oznacit sloupce odpovidajici vybranym nezavisle
proménnym a predikce se pak pocita pro taZz data, z nichz se vytvofil model. Ve skupiné Data
se zvoli chceme-li pro vypocet pouzit jen néjakou podmnozinu dat, ¢i vSechna data. Ve
skupiné Typ SVM zvolime, zda se ma pouzit varianta Cost se ztratovym koeficientem C, nebo
Nu se zadanim koeficientu v. Zaskrtneme-li poli¢ko Zobrazit Support Vectors, vypisi se do
protokolu v§echny support vektory modelu a rovnéz se oznaci v grafu kiizkem, pokud se graf
konstruuje. To ma obvykle orientacni vyznam hlavné u linearnich modelt. V policku Popis
lze vybrat sloupec, ktery se pak pouzije k identifikaci jednotlivych bodu (fadka) v grafech.
Déle se zvoli jadro pro transformaci z moznosti

Linearni: (xi*xj)

Polynomicke: (-gamma*(xi*xj)+r)™d
Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|"2)
Sigmoida: tanh(gamma*(xi*xj)+r)

a parametry vypoctu: Stupen (pouze u polynomického jadra), hodnotu parametru y Gamma,
ktery souvisi se strmosti jadra a tim s nelinearitou modelu, tento parametr neni nutno zadavat




implicitné se pouzije hodnota 1/n, ztratovy koeficient C Cost, podil v Nu a parametr jadra R.
Zvolime, zda chceme provést zavérecnou korekci modelu po vypoctu (Shrinking, vétsinou
nemd na vysledek vliv) a zda chceme pro predikované urovné vypocitat pravdépodobnosti
(pole Pravdepodobnosti). Tlacitkem Nastavit vahy vyvolame dialogovy panel pro zadani vah
(Obrazek 6 B). Zde mizeme pritadit kazdé urovni faktoru vahu, kterou mizeme chapat také
jako pomér skod pii chybné predikci jednotlivych trovni. Implicitné se vahy nepouzivaji,
resp. jsou rovny jedné. Po stisku OK se zahaji vypocet.

SVM - Klasifikace ===
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Obrazek 6 Dialogovy panel SVM — Klasifikace

Délka Tlougtka Typ Na K Zn Fe Ni Cr Al Plvod
666 6.01 A 1164  0.064 | 2975 | 4218 | 3.306 | 2155 | 3.006 Tur
1098 0052 4117 | 238 303 | 1904 | 3325 Tur
gg: 64'25 ‘; 0571 0107 | 3.886 0.4 466 | 4815 | 3817 Tur
: - 0613 0127 | 2936 | 1.002 | 3771 1812 4102 Cal
7.13 6.3 A 0.165 0.06 2034 | 2148 | 1597 | 3.679 1.89 Tur
6.49 577 C 0672 0046 | 2843 | 3077 | 2625 | 1699 | 5447 Tur
558 568 C 0578 0077 2439 2698 1.29 1858 | 2.954 Afg
4.45 5 26 B 0.32 0.061 | 1793 4572 | 2912 | 2831 4919 Afg
37 5 3 5 1023 0421 | 0746 | 4019 | 1985 | 4339 2722 Afg
37 W c 0583 009 | 2265 3503 4695 2817 | 1207 Afg
- - 1046 0084 | 3938 | 0784 2565 1978 | 1111 Afg
3.02 4.55 B 1122 0101 | 3.009 3586 | 1668 3519 3.306 Mar
Neznamé vzorky
Délka 1 Tloustka 1
488 3.89
7.09 514
125 52
1.19 6.48
251 563

Obrazek 7 Priklad typickych dat pro SVM-Kklasifikaci (zkracena tabulka)

Protokol

Nazev ulohy Zadany nazev ulohy

Nezavisle proménna | Seznam pouZzitych nezévisle proménnych

Zavisle proménna Nazev sloupce s faktorem

Predikce Sloupce pouzité pro predikci

Typ SVM Zvoleny typ SVM klasifikace, pomoci zadaného ztratového




koeficientu C Klasifikace - Cost, nebo podle ptedpokladaného podilu
chybnych klasifikaci Klasifikace - Nu

Jadro Zvoleny typ jadra:
Linearni: (xi*xj)
Polynomickeé: (-gamma*(xi*xj)+r)"d
Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|"2)
Sigmoida: tanh(gamma*(xi*xj)+r)

Stupeii Pozadovany stupen polynomického jadra (je-1i pouzito)

Gamma Zadany parametr jadra y

Cost Zadany ztratovy koeficient pro optimalizaci C (pouze pro zvoleny
typ C)

R Zadany parametr jadra R

Nu Zadany parametr v (pouze pro zvoleny typ Nu)

Shrinking Zvolena moznost dodate¢né stabilizace modelu pomoci techniky
Shrinking

Pravdépodobnosti Volba, zda se maji pocitat predikované pravdépodobnosti klasifikace

(Ano / Ne)

Primalni parametry

Pocitaji se pouze v piipad¢ linearni klasifikace. Hodnoty parametrd
linearni hranice W'x + L= WiXy + WoXo + ... WXy + £ = 0 mezi vSemi
dvojicemi urovni faktoru v prostoru prediktorti X. Ve sloupci Beta je
absolutni ¢len S, v dalSich sloupcich jsou koeficienty k jednotlivym
sloupctim prediktoru. Radky tabulky jsou oznageny dvojicemi hodnot
(urovni) faktoru, napiiklad ,,A — B“. Vyjde-li po dosazeni n¢jakych
hodnot prediktort kladné ¢islo, lezi tento bod na strané prvni

z dvojice trovni (v tomto piikladu ,,A*), vyjde-li zaporné ¢islo, lezi
tento bod na stran¢ druhé z dvojice Grovni. V niZe uvedeném piikladu
bude bod (x=5; y=4) hodnota

W'x = 5%(—0.7061) + 4*(~0.445) + 6.9123 = 1.602, tedy pro bod (5,4)
predikujeme uroven ,,A*.

Frimalni parametry WY

Beta ot b
A-B 69123 0.7061 0.445
b
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10 &
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2 3 4 &5 B 7 8 9 10

Tabulka

Souhrnny pocet spravné a chybné klasifikovanych dat (Spravne,




misklasifikaci

Chybné) a kontingenc¢ni tabulka misklasifikaci, ktera uvadi pocty
spravné a chybn¢ klasifikovanych dat pro vSechny trovné faktoru.
Ve spodnim fadku tabulky jsou skute¢né pocty vyskytl jednotlivych
urovni, v pravém sloupci jsou predikované pocty vyskytl
jednotlivych urovni. Jednotlivé hodnoty v tabulce pak vyjadiuji
pocty predikovanych urovni. Naptiklad hodnota ,,9“ v nasledujici
ilustraci znamena, ze SVM-model predikuje 9-krat aroven B pro
radek, ktery mé ve skutecnosti Groven A.

A B C Celkem
A 19 G 1 26
B g 17 2 28
C 2 7 27 36
Celkem 30 30 30 a0

Efektivita klasifikace

Tato tabulka uvadi pro kazdou uroven faktoru podil chybnych
klasifikaci do dané irovné (false positives, FP), podil spravnych
klasifikaci do dané urovné (true positives, TP) a plochu pod bodem
piislusné urovné v grafu ROC (Reciever Operating Characteristic
area under curve, ROC AUC), tedy (TP*(1 — FP)+1/2*(TP*FP+(1 —
TP)*(1 — FP))

Support Vectors Pokud byla moznost vybrana v dialogovém panelu, vypisi se vSechny
pouzité support vektory.

Predikce Tabulka predikovanych hodnot pro trénovaci (piivodni zadana) data.

Index Poradové Cislo

Predikce Predikovana uroven z modelu

Data Skutecnd pozorovand troven z dat

Rezidua 0 v ptipad¢ spravné klasifikace, 1 v pfipadé chybné klasifikace

Pravd. irovné

Pravdépodobnost kazdé¢ z urovni faktoru pro dané hodnoty nezavisle
proménnych. Ma-li faktor naptiklad tii urovné, Ize snadno
zkonstruovat (pomoci modulu Grafy / 3D Spline) rozlozeni
pravdépodobnosti vyskytu dané trovné pro zvolenou dvojici
nezavisle proménné, jak ukazuje ilustrace:

e Fo = ; A




pravdépodobnost A _— pravdépodobnost B—— pravdépodobnost C

Predikce

Pokud byla zvolena Predikce v dialogovém panelu, obsahuje tato
tabulka predikované urovné faktoru pro zadané hodnoty nezavisle
proménné vcetné vypocitanych pravdépodobnosti. Jako predikce je
vzdy uvedena uroven, kterd mé nejvyssi pravdépodobnost (pii vice
urovnich faktoru to mtize byt i pravdépodobnost mnohem mensi nez
0.5)

Index

Poradové Cislo predikce

(nezavisle proménné)

Hodnoty zadanych nezavisle proménnych

Predikce

Predikovana (nejpravdépodobnéjsi) uroven faktoru

Pravd. urovné

Predikované pravdépodobnosti jednotlivych tirovni faktoru

= SV

Pokud je nezavisle proménna dvourozmérnéa (ma dva sloupce),

A konstruuje se graf predik¢nich oblasti pro jednotlivé Grovné.

. Kazda barva reprezentuje oblast, v niZ o¢ekavame vyskyt

B ptislusné urovné faktoru Castéji, nez vyskyt kterékoliv jiné

é urovng¢. Je-1i napiiklad pocet urovni faktoru Y={,,A*, ,,B*, ,,C*,

,D“} m= 4, je v oblasti predikované hodnoty ,,A*
x1 pravdépodobnost vysledku ,,A“ alespon 1/m, tedy 0.25.

" 5“’1 Graf hranice predikénich oblasti je tvarové totozna
+ . ¥ ’ s v % v 7
] L "+ 4 A s predchozim grafem, vyznacuje v piipad¢ dvourozmeérné
————————————— — g -+ y . % e . . ~ ot x 1

j + * fh?t e oo . nezavisle proménné hranice, na nichz jsou pravdépodobnosti
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(9)

Body ROC (Reciever Operating Characteristic) pro posouzeni
efektivity Klasifikacniho modelu pro kazdou troven faktoru.
Na ose Y je podil spravnych klasifikaci do dané urovné (true
positives, TP), na ose X je podil chybnych klasifikaci do dané
tirovné (false positives, FP). Cim jsou body bliZe levému
hornimu rohu trojuhelnika (bodu [0, 1]), tim lepsi je rozliSeni
této irovné danym modelem, obr (A). jsou-li body blizko
uhlopficcee, je rozliSovaci schopnost modelu $patna, obr. (B),
body mimo trojuhelnik, viz obr. (C), ptedstavuji predikci horsi,
nez ndhodné hadani, model je zcela nepouzitelny. Je dobré mit
na pameéti, ze Spatné rozliSeni nemusi vzdy znamenat chybu

vV modelu, nékdy roven faktoru na zvolenych nezavisle
proménnych prosté nezavisi, nebo ji rozlisit nelze.

SVM - Regrese

| Menu: | QCExpert | SVM

| SVM-Regrese |

Data a parametry

Data jsou uspofaddna do sloupcli nezéavisle proménnych a jednoho sloupce
S hodnotami zavisle proménné. Nezavisle proménné i zavisle proménnd musi byt Ciselné
hodnoty. Kazdy fadek musi obsahovat platné hodnoty ve vSech sloupcich. Netplné fadky
nejsou ve vypoctu pouzity. V dialogovém panelu (Obrazek 8) se oznaci jeden nebo vice
sloupct nezavisle proménné a jeden sloupec zavisle proménné. Chceme-li pocitat predikei,
ozna¢ime jeSté policko Predikce a vybereme sloupce, pro néz chceme predikovat hodnotu
zéavisle proménné. Stiskem tlacitka ,,Doplin X* lze oznacit sloupce odpovidajici vybranym



nezéavisle proménnym a predikce se pak pocita pro taz data, z nichz se vytvofil model. Ve
skupin¢ Data se zvoli chceme-li pro vypocet pouzit jen néjakou podmnozinu dat, ¢i vSechna
data. Ve skupiné¢ Typ SVM zvolime, zda se ma pouzit varianta Epsilon se zadanim velikosti
ofekavané maximalni chyby &, nebo Nu se zadanim koeficientu v. ZaSkrtneme-li poli¢ko
Zobrazit Support Vectors, vypisi se do protokolu v§echny support vektory modelu a rovnéz se
ozna¢i v grafu kiizkem, pokud se graf konstruuje. To ma obvykle orienta¢ni vyznam hlavné u
linearnich modeli. V policku Popis lze vybrat sloupec, ktery se pak pouzije k identifikaci
jednotlivych bodu (fadkl) v grafech. Dale se zvoli jadro pro transformaci z moznosti

Linearni: (xi*xj)

Polynomickeé: (-gamma*(xi*xj)+r)"d

Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|"2)
Sigmoida: tanh(gamma*(xi*xj)+r)

a parametry vypoctu: Stupern (pouze u polynomického jadra), hodnotu parametru y Gamma,
ktery souvisi se strmosti jadra a tim i s nelinearitou modelu, tento parametr neni nutno zadavat
implicitné se pouzije hodnota 1/n, ztratovy koeficient C Cost, o¢ekavany podil vybocujicich
hodnot v Nu, o¢ekavana maximalni chyba ¢ v poli Epsilon a parametr jadra R. Zvolime, zda
chceme provést zavérecnou korekci modelu po vypoctu (Shrinking, vétSinou nema na
vysledek velky vliv). Po stisku OK se zahaji vypocet.

SVM - Regrese @
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Obrazek 8 Dialogovy panel SVM - Regrese

Protokol

Nazev ulohy Zadany nazev ulohy

Nezavisle proménnd | Seznam pouZitych nezavisle proménnych

Zavisle proménna Nézev sloupce se zdvisle proménnou

Predikce Sloupce pouzité pro predikci

Typ SVM Zvoleny typ SVM regrese, Regrese pomoci zadaného Epsilon podle
rov. (0-4) , nebo Regrese podle podilu chybnych dat Nu podle ( 0-5)

Jadro Zvoleny typ jadra:
Linearni: (xi*xj)




Polynomickeé: (-gamma*(xi*xj)+r)"d
Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|"2)
Sigmoida: tanh(gamma*(xi*xj)+r)

Stupen Pozadovany stupen polynomického jadra

Gamma Zadany parametr jadra y

Cost Zadany ztratovy koeficient pro optimalizaci C

Epsilon Zadana hodnota maximalni chyby € (pouze pro Typ SVM = Epsilon)

R Zadany parametr jadra R (pouze pro polynom a tanh)

Nu Zadany parametr v (pouze pro Typ SVM = Nu)

Shrinking Zvolena moznost dodate¢né stabilizace modelu pomoci techniky
Shrinking

Support Vectors Pokud byla tato moznost vybrana v dialogovém panelu, vypisi se

vSechny pouzité support vektory.

Predikce Tabulka predikovanych hodnot pro trénovaci data.

Index Poradové Cislo

Predikce Predikovana hodnota zavisle proménné z modelu

Data Skutecnd pozorovand hodnota zévisle proménné z tabulky dat
Rezidua

Predikce Pokud byla zvolena Predikce v dialogovém panelu, obsahuje tato

tabulka predikované hodnoty zavisle proménné pro zadané hodnoty
nezavisle proménné.

Index Potadové Cislo predikce
(nezavisle proménné) | Hodnoty zadanych nezavisle proménnych
Predikce Predikovana hodnota zavisle proménné z modelu
Grafy
- SVM -Predikee Graf predikce SVM Regrese vynasi na vodorovnou osu

vypoctenou (predikovanou) hodnotu Y-Vyp zavisle proménné,
na svislou osu skute¢nou hodnotu Y-Data z datové tabulky.
Cim bliZe k ptimce lezi body, tim tésnéji se model piiblizuje

k datim.
Y-uyp
7
- SV - Rezidus Graf rezidui, svislé vzdalenosti od ptimky v pfedchozim grafu,

rozdil mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou zavisle
A . proménné. Tvary a interpretace tohoto grafu jsou ilustrovany
N . . v odst. 0 — Priklady.
0 oo L e .




SVH ) Pokud je nezavisle proménna jednorozmérna (jeden sloupec),
. zobrazi se regresni funkce, tedy skute¢ny SVM-regresni model
a data.
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SVM - Hustota rozdéleni
| Menu: | QCExpert | SVM | SVM-Hustota |

Data a parametry

Data jsou uspofadédna do jednoho nebo vice sloupct proménnych. Proménné jsou
¢iselné hodnoty. Kazdy tadek musi obsahovat platné hodnoty ve vSech sloupcich. Netplné
fadky nejsou pouzity. V dialogovém panelu (Obrazek 9) se oznaci jeden nebo vice sloupcti
proménné. Chceme-li pocitat predikci, oznac¢ime jesté policko Predikce a vybereme sloupce,
pro né¢z chceme predikovat piisluSnost k rozdéleni. Stiskem tlacitka ,,Dopln X 1ze oznacit
sloupce odpovidajici vybranym proménnym a predikce se pak pocita pro taz data, z nichz se
vytvofil model. Ve skupin¢ Data se zvoli chceme-li pro vypocet pouzit jen néjakou
podmnozinu dat, ¢i vS§echna data. ZaSkrtneme-li policko Zobrazit Support Vectors, vypisi se
do protokolu vSechny support vektory modelu a rovnéz se oznaci v grafu kiizkem, pokud se
graf konstruuje. V poli¢ku Popis lze vybrat sloupec, ktery se pak pouzije k identifikaci
jednotlivych bodl (fadkl) v grafech. Déle se zvoli jadro pro transformaci z moznosti

Linedrni: (xi*xj)

Polynomické: (-gamma*(xi*xj)+r)"d

Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|"2)
Sigmoida: tanh(gamma*(xi*xj)+r)



SVM - Hustota rozdéleni =3
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Obrazek 9 Dialogovy panel SVM — Hustota rozdéleni

a parametry vypoctu: Stupern (pouze u polynomického jadra), hodnotu parametru y Gamma,
ktery souvisi se strmosti jadra a tim s nelinearitou modelu, tento parametr neni nutno zadavat
implicitné se pouzije hodnota 1/n, podil dat mimo rozd¢leni v Nu a parametr jadra R. Zvolime,
zda chceme provést zavéreénou korekci modelu po vypoctu (Shrinking, vétSinou nema na
vysledek vliv. Po stisku OK se zahdji vypocet.

Protokol

Nézev tlohy Zadany nazev ulohy

Nezavisle proménna | Seznam pouzitych nezévisle proménnych

Predikce Sloupce pouzité pro predikci

Typ SVM Zvoleny typ SVM Kklasifikace, pomoci zadaného ztratového

koeficientu C Klasifikace - Cost, nebo podle ptedpokladaného podilu
chybnych klasifikaci Klasifikace - Nu

Jadro Zvoleny typ jadra:

Linearni: (xi*xj)

Polynomické: (-gamma*(xi*xj)+r)d

Radial Base Function: exp(-gamma*|xi-xj|2)
Sigmoida: tanh(gamma* (xi*xj)+r)

Stupen Pozadovany stupen polynomického jadra (je-1i pouZito)

Gamma Zadany parametr jadra y

Nu Zadany parametr v (pouze pro zvoleny typ Nu)

R Zadany parametr jadra R

Shrinking Zvolena moznost dodate¢né stabilizace modelu pomoci techniky
Shrinking

Support Vectors Pokud byla vybrana tato moznost v dialogovém panelu, vypisi se

vSechny pouzité support vektory.




Predikce

Predikovana ptislusnost trénovacich (ptivodnich) dat k rozdéleni pti
daném v (Nu)

Index Potadové Cislo

Predikce Piislusnost k rozdéleni pii daném v (Nu), 1 = uvnitt rozdéleni, -1 =
vn¢ rozd¢leni.

Predikce Pokud byla zvolena Predikce v dialogovém panelu, obsahuje tato
tabulka predikované ptislusnosti zadanych hodnot proménné
k rozdéleni pti daném v (Nu), 1 = uvniti rozdéleni, -1 = vné
rozdé€leni.

Index Potadové Cislo

proménné Zadané hodnoty proménné

Predikce Predikce pfislusnosti k rozdéleni pii daném v (Nu)

Grafy

=

Graf oblasti piislusnosti k rozdéleni pti daném v (Nu), tento
graf se konstruuje pouze pro 2-rozmérnou proménnou.

x1

.

SV

Graf hranice oblasti pfislusnosti k rozdéleni pii daném v (Nu),
tento graf se konstruuje pouze pro 2-rozmérnou proménnou.

X1




