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FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

MODUL PRO DOLOVÁNÍ Z DAT
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AUTOR PRÁCE MARTIN HLOSTA
AUTHOR
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Abstrakt
Tato práce se zabývá problematikou źıskáváńı znalost́ı z databáźı (ZZD), a to zejména
klasifikaćı pomoćı Support Vector Machines (SVM). Na FIT VUT v Brně je vyvj́ıjen systém
pro ZZD s modulárńı strukturou. Pro popis procesu dolováńı se použ́ıvá jazyk DMSL.
Ćılem práce bylo rozš́ı̌rit DMSL o potřeby SVM klasifikátoru, navrhnout, implementovat
a otestovat modul pro tento systém.

Kĺıčová slova
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Abstract
This thesis concerns knowledge discovery in databases (KDD), especially classification by
Support Vector Machines (SVM). System for KDD has been developed at FIT BUT. For
KDD process description is used language DMSL. The goal of the thesis was to extend
DMSL with respect to SVM classifier, propose, implement and test a module for this system.
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knowledge discovery in databases, data mining, DMSL, SVM, SMO, classification, Java,
MySQL
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Děkuji svému vedoućımu Doc. Ing. Jaroslavu Zendulkovi, CSc. za odborné vedeńı, cenné
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3.3.1 Rozhodovaćı stromy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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4.2.2 Jádrové funkce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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Seznam použitých zkratek 30

Seznam př́ıloh 31
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Kapitola 1

Úvod

Bakalářská práce se zabývá tématem źıskáváńı znalost́ı z databáźı(ZZD). Poč́ıtačové da-
tabáze, zejména ty založené na relačńım modelu dat, se staly velice obĺıbenými prostředky
pro uchováváńı persistentńıch dat. S rostoućım výkonem poč́ıtač̊u a zvětšováńım diskových
kapacit rostlo i množstv́ı dat v databáźıch ukládané. Po jisté době jsme byli zahlceni velkým
množstv́ım dat, která neposkytovala žádné znalosti. Začaly se proto hledat zp̊usoby, jak
z dat źıskávat nové, netriviálńı, potenciálně zaj́ımavé znalosti. O spojeńı databázových
technologíı s metodami statistiky a umělé inteligence se pak hovoř́ı jako o ZZD.

V oblasti źıskáváńı znalost́ı z databáźı vzniká velké množstv́ı jak komerčńıch, tak
zdarma dostupných systémů. Na FIT VUT v Brně se vyv́ıj́ı dva. Oba použ́ıvaj́ı k popisu pro-
cesu źıskáváńı znalost́ı jazyk DMSL, taktéž vyvinutý na FIT. Oba maj́ı rovněž modulárńı
architekturu. Jeden spolupracuje s databáźı Oracle a druhý s MySQL. Úkolem práce bylo
rozš́ı̌rit systém přistupuj́ıćı k databázi MySQL o jeden modul. Po dohodě s vedoućım práce
bylo zvoleno rozš́ı̌reńı klasifikačńıho modulu o SVM (Support Vector Machines) klasifikátor.
Ten se v posledńı době stává velmi populárńı zejména d́ıky své přesnosti a srozumitelnému
modelu výsledku.

Práce je systematicky členěna do osmi kapitol. Na tento úvod navazuje druhá kapitola,
ve které jsou popsány základy źıskáváńı znalost́ı z databáźı. Protože je práce zaměřena
na SVM klasifikátor, je třet́ı kapitola věnována uvedeńı do problematiky klasifikce a kapi-
tola čtvrtá pak pojednává o samotném SVM. Je zde popsán princip tohoto modelu, jeho
rozš́ı̌reńı a algoritmy, které řeš́ı SVM problém. Větš́ı význam je kladen na SMO (Sequential
minimization optimization) algoritmus, který byl v rámci řešeńı práce implementován.

V páté kapitole je popsána koncepce systému źıskáváńı znalost́ı, který je vyv́ıjen na
FIT VUT v Brně. Jedná se o strukturu systému a jazyk DMSL, slouž́ıćı pro popis dolovaćı
úlohy.

Šestá kapitola popisuje návrh koncepce př́ıdavného modulu a jeho začleněńı do stávaj́ıćı-
ho systému a již existuj́ıćıho klasifikačńıho modulu. Rovněž je popsán postup implementace.

Sedmá kapitola se soustřed’uje na testováńı na vhodném vzorku dat a zhodnoceńı
dosažených výsledk̊u.

Celá práce je pak shrnuta v závěru a jsou nast́ıněny možnosti daľśıho vývoje.
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Kapitola 2

Źıskáváńı znalost́ı z databáźı

Źıskáváńı znalost́ı z databáźı je proces hledáńı zaj́ımavých, tj. nových, netriviálńıch a po-
tenciálně užitečných znalost́ı z dat, nejčastěji velmi rozsáhlých. Nalezené znalosti mohou být
reprezentovány r̊uznými modely [14]. Znalostmi rozumı́me informace dané do souvislost́ı.

2.1 Proces źıskáváńı znalost́ı

Proces źıskáváńı znalost́ı lze popsat jako sekvenci několika fáźı. Existuje několik mı́rně se
lǐśıćıch popis̊u těchto fáźı. Já použiji model z [14]. Je popsán sedmi fázemi, z nichž prvńı čtyři
se souhrnně označuj́ı jako předzpracováńı dat. Několik daľśıch model̊u lze naj́ıt např́ıklad
v [1].

Obrázek 2.1: Proces źıskáváńı znalost́ı z databáźı, převzato z [14]
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1. Čǐstěńı dat - odstraněńı šumu dat, řešeńı nekonzistence dat a chyběj́ıćıch dat.

2. Integrace dat - data se integruj́ı z několika zdroj̊u do jednoho, např́ıklad do jedné
tabulky.

3. Výběr dat - pokud byla výsledkem integrace tabulka, zaj́ımaj́ı nás v ńı pouze některé
sloupce. Úkolem této fáze je tyto sloupce vybrat.

4. Transformace dat - data jsou transformována do podoby vhodné pro dolováńı.
Pokud např́ıklad metoda vyžaduje na svém vstupu pouze numerická data, je potřeba
na ně převést všechna data kategorická.

5. Modelováńı - dolováńı z dat - ćılem je nad předzpracovanými daty aplikovat
vybranou metodu s př́ıslušným algoritmem a źıskat z nich zaj́ımavé znalosti. Výsledné
znalosti mohou sloužit opět jako vstup pro tuto fázi, např́ıklad pro jinou metodu.
Téma bude popsáno dále v sekci 2.2.

6. Hodnoceńı modelu - v závislosti na typu modelu existuje několik metrik, jak ohod-
notit źıskané výsledky, znalosti.

7. Prezentace znalost́ı - výsledná znalost nemá pro uživatele smysl, pokud j́ı nerozumı́.
Proto je d̊uležité zabývat se reprezentaćı znalost́ı, formátem výstupńıch dat a využ́ıt
r̊uzné metody vizualizace.

2.2 Modelováńı - data mining

Jedná se o pátou fázi procesu źıskáváńı znalost́ı modelu z 2.1. Protože jde o jeho hlavńı část,
často se název data mining (dolováńı z dat) použ́ıvá ve smyslu celého procesu źıskáváńı
znalost́ı. Aplikaćı vybrané metody a algoritmu na předzpracovaná data se snaž́ıme naj́ıt
model (nebo v́ıce model̊u), který reprezentuje výsledné znalosti. Podle modelu, který chceme
źıskat, můžeme rozlǐsovat tyto typy dolovaćıch úloh[4].

• Popis pojmů - jedná se o dva typy: charakterizace a diskriminace. Charakterizace
sumarizuje hlavńı charakteristiky a znaky ćılové datové tř́ıdy. Diskriminaci jde naopak
o porovnáváńı rozd́ıl̊u ćılové tř́ıdy a jedné nebo v́ıce tř́ıd ostatńıch.

• Klasifikace - Hledá se model (nebo funkce), který bude schopen správně zařazovat
nová data do předem známých tř́ıd. Model je založen na analýze trénovaćıch dat,
u nichž je př́ıslušnost ke tř́ıdě známa. Podrobněji bude probráno v kapitole 3.

• Predikce - je podobná jako klasifikace. Rozd́ıl je pouze v tom, že naučený model
neklasifikuje nová vstupńı data do tř́ıd, ale snaž́ı se pro ně předpovědět spojitou
hodnotu (např́ıklad předpověd’ teploty vzduchu).

• Shluková analýza - snaž́ı se naj́ıt v prostoru dat mı́sta, kde je hustota dat relativně
vysoká. Tato mı́sta se nazývaj́ı shluky. Nalezené shluky se často použ́ıvaj́ı jako tř́ıdy
pro klasifikaci.

• Asociačńı analýza - Hledaj́ı se vztahy mezi vstupńımi daty, reprezentovány aso-
ciačńımi pravidly. Zaj́ımavá jsou pro nás data, která se spolu vyskytuj́ı často pohro-
madě.
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2.3 Použit́ı

Dolováńı z dat má využit́ı jak ve vědě a výzkumu, tak i v obchodńı sféře. Z vědńıho využit́ı
uvedu źıskáváńı znalost́ı z genetických dat (DNA, proteiny), nebo určováńı možnosti pro-
puknut́ı nemoci, např́ıklad rakoviny, u pacienta na základě symptomů. V obchodńı sféře je
známo použit́ı analýzy nákupńıho koš́ıku (jaké zbož́ı si zákazńık často kupuje dohromady),
odhalováńı podvod̊u nebo spamu v elektronické poště na základě źıskáváńı znalost́ı z textu.
Rovněž je znám pojem BI (Business inteligence). Jedná se o nástroje a technologie pro
podporu rozhodováńı ve firmě. Sem patř́ı i data mining.

2.4 Vývoj data miningu

Protože data mining se stále vyv́ıj́ı, zmı́ńım na závěr této kapitoly některé trendy, jimiž se
v posledńı době ub́ırá [3].

• Integrace do databázových systémů (Oracle, MS SQLServer)

• Standardizace jazyka pro popis dolovaćı úlohy (např. jazyk PMML)

• Źıskáváńı znalost́ı z multimediálńıch dat

• Web mining - źıskáváńı znalost́ı z internetových stránek

6



Kapitola 3

Klasifikace

Klasifikace je jedńım z typ̊u modelováńı v procesu źıskáváńı znalost́ı z dat. Jej́ım ćılem
je naj́ıt na základě informaćı z trénovaćıch dat nejlepš́ı model, který by správně zařazoval
data nová do předem známých tř́ıd.

3.1 Kritéria kladená na klasifikátory

Po výsledných klasifikátorech požadujeme tyto vlastnosti [4].

• Přesnost předpovědi - procento správně klasifikovaných nových neznámých dat.
Bývá součást́ı testováńı popsaného v sekci 3.2.2.

• Rychlost - výpočetńı cena tvorby modelu.

• Robustnost - schopnost vytvořit kvalitńı model i přes zašuměná data a vypořádat
se s chyběj́ıćımi hodnotami.

• Stabilita - schopnost tvorby kvalitńıho modelu s velkými daty.

• Interpretovatelnost - srozumitelnost reprezentace výsledného modelu.

3.2 Fáze klasifikace

V procesu klasifikace můžeme hovořit o třech fáźıch - trénováńı, testováńı a klasifikace
neznámých dat.

3.2.1 Trénováńı

Pokud chápeme data jako tabulku, pak jedńım ze sloupc̊u může být tř́ıda, ke které řádek
př́ısluš́ı. U trénovaćıch dat tuto př́ıslušnost známe. Toho využ́ıváme k nalezeńı nejlepš́ıho
možného modelu pro klasifikaci dat nových.

Ćılem klasifikace neńı dosáhnout složitého modelu, jenž bude přesně popisovat trénovaćı
data. Pokud velice dobře klasifikuje trénovaćı data, ale neńı schopen generalizace na datech
neznámých, hovoř́ı se o přeučeńı.
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3.2.2 Testováńı

Než je natrénovaný model uveden do praxe na neznámá data, je jeho funkčnost ověřena
pomoćı testovaćıch dat. Model necháváme určit tř́ıdu a tu pak porovnáváme se správnou
tř́ıdou, kterou známe. Informace o tom, zda se klasifikátor spletl nebo naopak určil tř́ıdu
správně, se ukládá do matice záměn (confusion matrix), uvedenou v tabulce 3.1. Tabulka
ukazuje př́ıklad zařazeńı do dvou tř́ıd ”+”,”-”. TP (true positive) udává počet správně
klasifikovaných př́ıklad̊u do tř́ıdy ”+”, FN (false negative) počet špatně zařazených do
tř́ıdy ”-”, FP počet špatně zařazených do ”+” a TN počet správně zařazených do ”-”.

Klasifikace systémem
Správné zařazeńı + -

+ TP FN
- FP TN

Tabulka 3.1: matice záměn (confusion matrix), převzato z [1]

Použ́ıvá se několik metrik vypov́ıdaj́ıćıch o správnosti naučeného modelu. Všechny se
daj́ı vyjádřit pomoćı TP, TN, FP a FN z tabulky 3.1. U každé z nich uvedu pro ilustraci
př́ıklad, kdy na základě r̊uzných atribut̊u (plat, věk) se snaž́ıme zjistit, zda klient banky
dostane nebo nedostane úvěr.

• Celková správnost = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) - jaká část klient̊u
byla správně klasifikována.

• Celková chyba = 1 − Celková správnost = (FP + FN) / (TP + FP + TN + FN)
- jaká část klient̊u byla klasifikována chybně.

• Přesnost = TP / (TP + FP) - jaká část klient̊u z těch, kteř́ı dostali úvěr, jej skutečně
měli dostat.

• Senzitivita (úplnost) = TP / (TP + FN) - jaká část klient̊u z těch, kteř́ı měli
dostat úvěr, jej skutečně dostali.

• Specificita = TN / (TN + FP) - jaká část klient̊u z těch, kteř́ı neměli dostat úvěr,
jej skutečně nedostali.

Tyto metriky se daj́ı spoč́ıtat několika r̊uznými druhy test̊u. Všechny funguj́ı na po-
dobném principu. Ze vstupńıch dat se použije určitá část pro natrénováńı a zbylá pro
otestovańı.

• Holdout - Data se rozděĺı v určitém poměru. Např. 2/3. Pro trénováńı se použij́ı 2/3
a zbylá 1/3 na testováńı. Opakováńım tohoto testu a pr̊uměrováńım výsledk̊u se ř́ıká
Random subsampling.

• Kř́ıžová validace (Cross-validation). Data se rozděĺı na k část́ı: k − 1 se použije
na trénováńı a 1 na testováńı. Toto se provede k-krát, přičemž pokaždé se vybere
jiná část pro testováńı. Výsledky se sč́ıtaj́ı. Speciálńım př́ıpadem je Leave-one-out
(Vypuštěńı jednoho). V tomto př́ıpadě k = 1.

• Bootstrap - obdobný mechanismus jako u cross-validation. Při n kroćıch se vybere
pokaždé vždy jeden př́ıklad pro testováńı a ostatńı pro trénováńı. Rozd́ıl je v tom, že
výběr je náhodný, a př́ıklad se tedy může vybrat i několikrát.
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3.2.3 Aplikace

Ve chv́ıli, kdy jsme spokojeni s výsledky testováńı, můžeme natrénovaný model uvést do
praxe a použ́ıt jej pro klasifikaci neznámých dat.

3.3 Klasifikačńı modely

Existuje několik r̊uzných model̊u pro klasifikaci. Protože žádný z nich neńı jednoznačně
nejlepš́ı, nedá se univerzálně zvolit pro řešeńı všech problémů a stoj́ı za to si několik hlavńıch
model̊u představit.

3.3.1 Rozhodovaćı stromy

Ćılem je vytvořeńı rozhodovaćıho stromu. V něm představuje každý nelistový uzel test na
atribut, větve z těchto uzl̊u vedoućı znamenaj́ı výsledky těchto test̊u a listové uzly znač́ı
klasifikačńı tř́ıdu. Rozhodováńı zač́ıná vždy od kořene a pokračuje podle výsledk̊u v uzlech
směrem k list̊um. Při trénováńı se hledaj́ı atributy, které maj́ı na klasifikaci největš́ı vliv,
a ve stromu se umist’uj́ı co nejvýše (směrem ke kořenu).

Metoda je použ́ıvána pro dobrou interpretovatelnost, dobrou přesnost i pro větš́ı dimenzi
dat a také nepotřebuje žádné parametry. Vhodná je pro kategoriálńı data. Numerická je
potřeba transformovat.

3.3.2 Bayesovská klasifikace

Jedná se o metodu založenou na statistice. Při klasifikaci se využ́ıvá Bayes̊uv vzorec. Pro
každý př́ıklad se pomoćı pravděpodobnosti, že bude mı́t stejné atributy jako výsledná tř́ıda,
spoč́ıtá pravděpodobnost, že do tř́ıdy patř́ı. Př́ıklad je zařazen do tř́ıdy s největš́ı vypočtenou
pravděpodobnost́ı.

3.3.3 Neuronové śıtě

Jde o metodu strojového učeńı. Princip je podobný jako u neuron̊u z nervové soustavy.
Z neuron̊u, které maj́ı vstupy a výstup, je sestavena śıt’. Při učeńı metodou backpropa-
gation hledáme vhodné nastaveńı parametr̊u vstup̊u jednotlivých neuron̊u tak, že trénovaćı
př́ıklad necháme ”proj́ıt” śıt́ı a určit výslednou tř́ıdu. Porovnáńım výsledku této klasifikace
a skutečné tř́ıdy š́ı̌ŕıme vzniklou chybu zpět a podle ńı přenastavujeme parametry.

Neuronové śıtě dosahuj́ı přesných výsledk̊u, jejich nevýhoda je špatná interpretovatel-
nost a jejich natrénováńı trvá deľśı dobu.

3.3.4 SVM - Support Vector Machines

Podobně jako se snaž́ıme naj́ıt v neuronových śıt́ıch parametry funkćı jednotlivých neuron̊u,
zde hledáme funkci nadroviny, která by data co nejv́ıce rozdělovala. Tento model jsem si
vybral pro implementaci do systému a je mu proto věnována celá kapitola 4.

3.3.5 Daľśı modely

Představené modely nejsou všechny existuj́ıćı. Z daľśıch uvád́ım klasifikaci pomoćı fuzzy
množin, pomoćı rozhodovaćıch pravidel, klasifikaci založenou na k-nejbližš́ım sousedstv́ı
nebo klasifikaci pomoćı genetických algoritmů.
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Kapitola 4

SVM

Support vector machines (SVM) je jedńım z klasifikačńıch model̊u, který se v posledńı
době stal velice obĺıbeným d́ıky přesnosti výsledk̊u, dobré generalizaci (metoda neńı př́ılǐs
náchylná k přeučńı) a také interpretovatelnosti. Svědč́ı o tom i 3.mı́sto v anketě obĺıbenosti
dolovaćıch algoritmů na konferenci ICDM v roce 2006 [3].

Jedná se o matematický model a slouž́ı pro klasifikaci numerických atribut̊u. SVM vy-
nalezl Vladimir Vapnik v roce 1979. Ve své základńı verzi zařazuje pouze do dvou tř́ıd.
Pokud se d́ıváme na data jako na body reprezentovány vektory v n-rozměrném prostoru,
hlavńı myšlenkou SVM je naj́ıt mezi nimi nadrovinu, která bude rozdělovat prostor dat
na dva podprostory. Požadavek na rozděluj́ıćı nadrovinu je, aby vzdálenost od dat r̊uzných
tř́ıd byla co největš́ı. Tento odstup se označuje jako margin. Hovoř́ı se o maximal marginal
hyperplane (MMH) - největš́ı rozděluj́ıćı nadrovina. Z pojmu nadrovina vyplývá, že jsme
schopni klasifikovat pouze lineárně oddělitelná data. SVM je schopno d́ıky rozš́ı̌reńı praco-
vat i s lineárně neoddělitelnými daty, což je tématem sekce 4.2. Lineárńı SVM problém je
nejlépe ilustrovatelný na dvoudimenzionálńıch datech - obrázek 4.1.

Obrázek 4.1: Lineárńı SVM problém pro 2-D data
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4.1 Lineárńı problém

Při řešeńı lineárńıho problému (obr. 4.1) hledáme rovnici

u = ~w · ~x− b (4.1)

kde ~w je normálový vektor vah nadroviny, ~x vstupńı vektor a b absolutńı člen (práh). Pro
2-D data by to bylo.

− b + w1x1 + w2x2 = 0 (4.2)

Data z tř́ıdy, lež́ıćı nad, respektive pod rovinou, budou vyhovovat rovnici:

− b + w1x1 + w2x2 > 1, resp.− b + w1x1 + w2x2 < 1 (4.3)

Odvozeńım z těchto rovnic dostaneme tvar

yi(−b + w1x1 + w2x2) >= 1,∀i (4.4)

kde yi je výsledná tř́ıdá +1 nebo -1. Nejbližš́ı bod lež́ı ve vzdálenosti u = ±1. Těmto
bod̊um se ř́ıká support vectors a daly název celé metodě. V rovnici (4.4) by se rovnaly
jedné. Vzdálenost mezi rovinou a daty je rovna 1

||W || a velikost mezi daty z r̊uzných tř́ıd

tedy 2
||W || , kde ||W || =

√
W ·W . Jak bylo zmı́něno, úkolem je naj́ıt nadrovinu s největš́ım

odstupem od dat. To lze zapsat jako optimalizačńı problém [12]

min
1
2
||w||2 vzhledem k ci(w · xi − b) ≥ 1,∀i. (4.5)

4.1.1 Duálńı forma a Lagrangián

Použit́ım Lagrangiánu lze přepsat rovnici (4.4) do tzv. duálńı formy, kdy jde vidět, že rovnice
je funkćı pouze support vektor̊u. To hraje významnou roli při klasifikaci neznámých dat,
protože neńı potřeba poč́ıtat vektorový součin všech vektor̊u, ale jen těch nejbĺıže MMH.

N∑
i=1

N∑
j=1

yiαi ~xi~x
T + b0 (4.6)

N je počet trénovaćıch dat a αi Lagrangovy multiplikátory. Zadáńı optimalizačńıho
problému pak má tvar

minΨ(~α) = min
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyj ~xi ~xjαiαj −
N∑

i=1

αi (4.7)

vzhledem k 0 ≤ αi∀i,
N∑

i=1

yiαi = 0. (4.8)

4.2 Rozš́ı̌reńı

Protože data nejsou vždy lineárně oddělitelná, bylo potřeba se s t́ımto problémem vyrovnat.
Výsledkem byla tato dvě rozš́ı̌reńı.
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4.2.1 Soft margin

Toto rozš́ı̌reńı zavád́ı pojem chyby. Pokud SVM neńı schopno naj́ıt správnou nadrovinu,
která bude vyhovovat všem dat̊um, je připuštěno několik, které vyhovovat nemuśı. Zavád́ı
se př́ıdavná proměnná ξ, která povoluje chybu a parametr C, který řeš́ı kompromis mezi
velkým odstupem od dat a malý počet chyb. Menš́ı C povoluje větš́ı nepřesnost. V duálńı
formě se pouze uprav́ı omezuj́ıćı podmı́nka v (4.8) na 0 ≤ αi ≤ C,∀i.

4.2.2 Jádrové funkce

Obrázek 4.2: Lineárně nerozdělitelná data

S problémem uvedeným na obrázku 4.2 by se předchoźı rozš́ı̌reńı nevyrovnalo. Druhým
zp̊usobem, jak si poradit s nelinearitou, je transformace vstupńıch dat do jiného prostoru,
kde už lineárně oddělitelná jsou.

Tyto transformace prob́ıhaj́ı často do prostoru s vyšš́ı dimenźı. To by zapř́ıčinilo nár̊ust
výpočetńıho času při vyhodnocováńı vektorových součin̊u v rovnici 4.6 jak při učeńı, tak
i klasifikaci. Využ́ıvá se proto faktu, že vektory se zde vyskytuj́ı právě pouze ve formě
vektorového součinu. Existuj́ı transformačńı funkce, pro které plat́ı:

K(~xi, ~xj) = Φ(~xi) · Φ( ~xj) (4.9)

kde Φ(~x) je mapováńı do jiného prostoru a K(~xi, ~xj) je funkce, nazývaná jádrová (ker-
nel function). Touto funkćı se nahrad́ı mapováńı a výpočty vektorového součinu prob́ıhaj́ı
v p̊uvodńım prostoru dat s nižš́ı dimenźı a jsou tedy rychleǰśı. Nejčastěji se použ́ıvaj́ı tyto
jádrové funkce.

• Polynomiálńı K(~xi, ~xj) = (~xi · ~xj + 1)h

• Radial-basis K(~xi, ~xj) = e||~xi− ~xj ||2/2σ2

• Sigmoidálńı K(~xi, ~xj) = tanh(κ~xi · ~xj − δ)
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4.2.3 Daľśı rozš́ı̌reńı

SVM se dá rovněž použ́ıt pro klasifikaci do v́ıce tř́ıd. Pro m tř́ıd se natrénuje celkem m
model̊u, pro každou tř́ıdu jeden. Každý model potom bude vracet pro tř́ıdu, kterou re-
prezentuje, kladné výsledky a pro ostatńı hodnoty záporné. SVM může být navrženo i pro
predikci. Na rozd́ıl od klasifikace se hledá vztah mezi vstupńımi n-ticemi a výstupńı spojitou
hodnotou.

4.3 Škálováńı

Škálováńı p̊uvodńıch hodnot do menš́ıho intervalu je d̊uležité ze dvou d̊uvod̊u. Bráńı atri-
but̊um s velkým rozpět́ım dominovat nad těmi s menš́ım rozpět́ım. Druhým d̊uvodem je
sńıžeńı rizika výskytu problémů při výpočtu jádrových funkćı, které mohou zp̊usobit velké
vektorové součiny těchto dat. Nejčastěji se doporučuje transformace do interval̊u [0, 1] nebo
[−1,+1] [5].

4.4 Řešeńı problému

Použit́ım výše uvedených rozš́ı̌reńı Soft margin a jádrových funkćı má výsledný kvadratický
optimalizačńı problém tuto podobu:

minΨ(~α) = min
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyjK(~xi ~xj)αiαj −
N∑

i=1

αi (4.10)

0 ≤ αi ≤ C,∀i (4.11)
N∑

i=1

yiαi = 0 (4.12)

Hlavńım úkolem algoritmů je tento problém vyřešit. O optimálńı bod se jedná tehdy,
když plat́ı Karush-Kahn-Tuckerovy (KKT) podmı́nky (4.13).

αi = 0 ⇒ yif(xi) ≥ 1 a ξ = 0
0 < αi < C ⇒ yif(xi) = 1 a ξ = 0 (4.13)

αi = C ⇒ yif(xi) ≤ 1 a ξ ≥ 0

Původńı metody, které řešily kvadratický optimalizačńı problém spotřebovaly př́ılǐs
mnoho paměti, protože při výpočtu potřebuj́ı matici o velikosti druhé mocniny počtu
trénovaćıch př́ıklad̊u. To při velkých datech činilo problém.

Proto se začaly hledat daľśı metody. Metoda, zvaná ”chunking”, využ́ıvá faktu, že z výše
uvedené matice lze vyjmout př́ıklady s nulovou hodnotou Lagrangových multiplikátor̊u α.
Potom je proces rozdělěn na sérii podproces̊u. V pr̊uběhu každého je přidáno k př́ıklad̊um
s nenulovými multiplikátory určitý počet př́ıklad̊u, které nevyhovuj́ı KKT. Po posledńım
kroku vyhovuj́ı všechny př́ıklady KKT a problém je vyřešen.

Osun̊uv teorém dokazuje, že pokud se rozděĺı celý problém na několik podproblémů,
a během každého z nich je přidán minimálně jeden př́ıklad odporuj́ıćı KKT podmı́nkám,
bude algoritmus konvergovat. Tomuto vyhovuje jak předchoźı metoda, tak i ta navržená
Osunou. Ta navrhuje optimalizaci kvadratického problému se stále stejným počtem př́ıkla-
d̊u, přičemž se vždy určitý počet přidá a stejný počet i odebere.
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4.5 SMO algoritmus

SMO (Sequential Minimal Optimization) vymyslel a publikoval John C.Platt [9],[8]. Po-
měrně rychle řeš́ı SVM problém. Všechny předchoźı algoritmy potřebuj́ı k celkovému řešeńı
výpočet kvadratického optimalizačńıho problému pomoćı numerických metod, které přináš́ı
vždy úskaĺı. SMO toto nepotřebuje.

Stejně jako předchoźı metody rozděluje řešeńı na sérii podproblémů. Vždy ale řeš́ı op-
timalizaci pouze dvou př́ıklad̊u, a to analyticky. V každém kroku se vyb́ırá nejlepš́ı vhodná
dvojice pro optimalizaci. Z toho plynou dvě hlavńı části algoritmu.

4.5.1 Analytické řešeńı dvojice Lagrangových multiplikátor̊u α1α2

Omezeńı kladená na optimalizaci zapřičiňuj́ı, že optimálńı bod bude ležet ve čtverci na
diagonále 4.3. Nejprve se řeš́ı α2 a jsou vyjádřeny hranice čtverce, kde prot́ıná diagonálu,
L(low) a H(high). Výpočty se lǐśı v závislosti na tom, jestli se výsledné tř́ıdy y rovnaj́ı nebo
lǐśı.

Obrázek 4.3: Omezeńı kladená na optimalizaci. Prvńı (4.11) znamená že bod lež́ı uvnitř
čtverce a druhé (4.12), že bude na diagonále. Převzato z [8]
.

L = max(0, α2 − α1) H = min(C,C + α2 − α1) y1 = y2 (4.14)

L = max(0, α2 + α1 − C) H = min(C,α2 + α1) y1 6= y2 (4.15)

Druhou derivaci účelové funkce podél diagonály lze vyjádřit jako

η = 2K( ~x1 − ~x2)−K( ~x1, ~x1)−K( ~x2, ~x2) (4.16)

η je ve většině př́ıpad̊u záporná a pak je α2 spoč́ıtáno jako

αnove
2 =

α2 + y2 + y2(E1 − E2)
η

(4.17)

kde E1 a E2 jsou chyby, kterých se momentálně naučený model dopoušt́ı na optimali-
zovaných př́ıkladech. Pro zvýšeńı rychlosti se uchovávaj́ı hodnoty v pomocném vektoru.
Pokud je nové α2 mimo čtverec, ve kterém se má nacházet, je ořezáno na H pokud lež́ı nad
horńı hranićı, př́ıpadně na L. Nové α1 je dopoč́ıtáno:

αnove
1 = α1 + y1y2(αnove

2 − αnove
2,orezane) (4.18)
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Ve zvláštńıch př́ıpadech se stane, že η neńı negativńı. To nastává, pokud v́ıce př́ıklad̊u
má stejný vektor ~x. SMO potom spoč́ıtá hodnoty účelové funkce na konćıch úsečky a vybere
z nich nejvyšš́ı hodnotu. Pokud se tyto hodnoty rovnaj́ı, pak optimalizace nemůže pokročit.

Po optimalizaci dvojice př́ıklad̊u se provád́ı aktualizace absolutńıho členu b a vektoru
chyb. Pro lineárńı jádro se dá urychlit pracné poč́ıtáńı výstupu klasifikátoru, které se
poč́ıtá při zjǐst’ováńı chyb. Využije se možnosti spoč́ıtat ze support vektor̊u váhový vek-
tor použ́ıvaný v p̊uvodńım řešeńı a pomoćı něho zjǐst’ovat výstup klasifikátoru (4.4). Tento
váhový vektor se na konci každé optimalizace aktualizuje.

4.5.2 Výběr př́ıklad̊u

Algoritmus běž́ı ve dvou cyklech - vněǰśı a vnitřńı. Ve vněǰśım se nejdř́ıve vyb́ıraj́ı př́ıklady,
které nesplňuj́ı KKT podmı́nky. Cyklus potom běž́ı znova a vyb́ırá už pouze ty, jejichž
Lagrangovy multiplikátory jsou r̊uzné od 0 a C. Tyto cykly se stř́ıdaj́ı. Algoritmus je
ukončen ve chv́ıli, kdy během cyklu prověřuj́ıćıho všechny př́ıklady ani jeden z nich ne-
odporuje KKT podmı́nkám.

Ve vnitřńım cyklu se pomoćı heuristiky vyb́ırá k prvńımu př́ıkladu ten nejlepš́ı možný
k optimalizaci. SMO se zde snaž́ı maximalizovat velikost optimalizačńıho kroku. Bude hledat
k prvńımu př́ıkladu 1 takový př́ıklad 2, pro který plat́ı, aby |E1 − E2| bylo co největš́ı.
Při tomto hledáńı využ́ıvá uložený vektor chyb. Pokud optimalizace pro tuto heuristiku
nepřinese výsledek, hledá se druhý př́ıklad mezi př́ıklady s multiplikátory r̊uzných od 0 a C.
Procháźı se jeden po druhém a zkouš́ı se, jestli optimalizace přinese výsledek. Pokud ani pro
jeden z těchto př́ıklad̊u se algoritmus nepohne vpřed, prob́ıhá cyklus znova, ale tentokráte
přes úplně všechny př́ıklady. V př́ıpadě, že ani nyńı by se optimalizace nepovedla, pak je
potřeba v předchoźım vněǰśım cyklu vybrat jiný prvńı př́ıklad.
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Kapitola 5

Koncepce systému pro źıskáváńı
znalost́ı na FIT

Systém, jehož rozš́ı̌reńı jsem v rámci bakalářské práce řešil, je vyv́ıjen studenty na Fakultě
informačńıch technologíı Vysokého učeńı technického v Brně. Má modulárńı architekturu,
umožňuj́ıćı jeho snadnou rozšǐritelnost.

Pro implementaci byl zvolen programovaćı jazyk Java pro svou jednoduchost, platformo-
vou nezávislost a snadnost programováńı. Pro př́ıstup k databázi využ́ıvá knihovnu JDBC
(Java Database Connectivity). Ta umožňuje př́ıstup do jakékoliv databáze, pokud tato
databáze poskytuje JDBC ovladač. V současnosti je v systému pro ukládáńı dat použita
relačńı, volně dostupná databáze MySQL.

Z toho plynou požadavky pro uživatele. Pokud tento dolovaćı systém chce použ́ıt,
potřebuje Java runtime environment pro běh javovské aplikace. MySQL server, ke kterému
program přistupuje, muśı mı́t nainstalovaný JDBC ovladač.

5.1 Struktura

Stěžejńı část systému představuje jádro, které zajǐst’uje přezpracováńı dat a grafické uživa-
telské rozhrańı pro zadáńı dolovaćı úlohy a vizualizaćı výsledk̊u. Podle typu dolovaćı úlohy
potom předává ř́ızeńı jednomu z modul̊u, který provede dolováńı a vraćı jádru výsledek,
který zobraźı uživateli pomoćı vhodné vizualizace. Jádro komunikuje s ostatńımi moduly
pomoćı jazyka DMSL, který slouž́ı pro popis celé dolovaćı úlohy, v́ıce v 5.2. Protože MySQL
databáze nepodporuje př́ımo dolováńı v databázi, jsou předzpracovaná data uložena do
pomocné tabulky, nad kterou prob́ıhá dolováńı. Struktura je znázorněna na obrázku 5.1.

5.1.1 Existuj́ıćı moduly

V současné době obsahuje systém tyto dolovaćı moduly.

• Asociačńı analýza - řešená pomoćı algoritmu Apriori

• Popis pojmů - realizace úloh charakterizace a diskriminace

• Klasifikace - rozhodovaćı stromy pomoćı základńıho algoritmu ID3.

• Shluková analýza - implementace algoritmů K-Means a BIRCH.
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Obrázek 5.1: Současná struktura systému pro źıskáváńı znalost́ı na FIT

Vı́ce informaćı o modulech popisu pojmů a klasifikace lze naj́ıt v diplomové práci slečny
Ševč́ıkové [11], o shlukové analýze pak v diplomové práci pana Forgáče [2].

5.2 DMSL

DMSL je jazyk odvozený z XML. Buduje se na FIT a jeho autorem je Petr Kotásek,
který ho vytvořil v rámci disertačńı práce [6]. Jazyk byl navržen k popisu celého procesu
źıskáváńı znalost́ı z databáźı, tedy od předzpracováńı dat přes tvorbu modelu až po prezen-
taci výsledk̊u. Velký d̊uraz je přitom kladen na předzpracováńı dat a jejich transformaci.

5.2.1 Struktura

DMSL se skládá z pěti základńıch část́ı, které koṕıruj́ı pr̊uběh źıskáváńı znalost́ı.

1. Data model (datový model) - popis zdrojových dat

2. Data mining model (dolovaćı model) - popis dat použitých k dolováńı. Jsou zde
popsány i transformace vstupńıch dat.

3. Domain knowledge (doménová znalost) - popis znalosti, kterou mohou využ́ıvat
dolovaćı moduly.

4. Data mining task (dolovaćı úloha) - popis dolovaćı úlohy.

5. Knowledge (znalost) - popis výsledné znalosti.
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Každá z část́ı je reprezentována vlastńım XML elementem. Společně s elementem Func-
tionPool pro uložeńı funkćı použitých na data a volitelným elementem Header jsou uloženy
v hlavńım elementu dokumentu DMSL. Jazyk DMSL je popsán pomoćı DTD. Hlavńı element
má v DTD tuto podobu:

<!ELEMENT DMSL (Header?, (FunctionPool | DataModel | DataMiningModel |
DomainKnowledge | DataMiningTask | Knowledge)+) >

Z této definice plyne, že hlavńı element smı́ obsahovat maximálně jeden element Header
a alespoň jeden z element̊u FunctionPool, DataModel, DataMiningModel, DomainKnow-
ledge, DataMiningTask a Knowledge.

Pokud vytvář́ım nový př́ıdavný modul, zaj́ımaj́ı mě elementy DataMiningTask pro popis
úlohy a element Knowledge pro prezentaci výsledných znalost́ı. V nich se nacházej́ı podle
typu dolovaćıho modelu př́ıslušné elementy definuj́ıćı tento typ. Tyto elementy v DMSL
nejsou popsány, a proto je bude nutné pro potřeby SVM klasifikátoru dodefinovat. Struktura
zmı́něných dvou element̊u vypadá následovně.

5.2.2 Element DataMiningTask

<!ELEMENT DataMiningTask ANY >
<!ATTLIST DataMiningTask

name CDATA #REQUIRED
type CDATA #IMPLIED
dataMiningModelRef CDATA #IMPLIED >

Význam atribut̊u:

• name - název dolovaćı úlohy

• type - typ dolovaćı úlohy, u klasifikace se uvád́ı clasification

• dataMiningModelRef - identifikace dolovaćıho modelu, který použ́ıvá dolovaćı
úloha

Klasifikačńı modul už obsahuje model rozhodovaćıch stromů. Protože to byl jediný mo-
dul, nebylo potřeba rozlǐsit, o který se jedná. Kromě toho měl p̊uvodńı modul jednu zásadńı
vadu. Nedalo se v něm explicitně určit, který atribut z dolovaćıch dat v datové matici bude
klasifikačńı.

5.2.3 Element Knowledge

<!ELEMENT Knowledge
name CDATA #REQUIRED
type CDATA #IMPLIED
dataMiningTaskRef CDATA #IMPLIED >

Význam atribut̊u:

• name - název znalosti

• type - typ znalosti, u klasifikace se uvád́ı clasification

• dataMiningTaskRef - identifikace dolovaćı úlohy, která zadala dolovaćı úlohu.
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Kapitola 6

Rozš́ı̌reńı systému o SVM modul

V této kapitole uvedu, jak jsem postupoval při návrhu rozš́ı̌reńı o SVM modul a jak
prob́ıhala jeho implementace.

6.1 Návrh koncepce modulu

Při návrhu koncepce bylo ćılem vytvořit nový modul a začlenit jej do stávaj́ıćıho systému.
Protože padla volba na klasifikátor, a klasifikačńı modul už byl vytvořen slečnou Ševč́ıkovou,
bylo zapotřeb́ı jej integrovat právě do něj. Uživatel by dostal v grafickém rozhrańı po
zvoleńı dolovaćı úlohy klasifikace možnost výběru bud’ stávaj́ıćıho ID3 algoritmu buduj́ıćı
rozhodovaćı strom nebo SVM klasifikátoru se zadáńım vstupńıch parametr̊u.

Jednou z prvńıch věćı bylo dodefinováńı jazyka DMSL o potřeby nového klasifikátoru.
Toto je popsáno v následuj́ıćı sekci 6.2.

Jedńım z ćıl̊u, které jsme si s vedoućım vytyčili, bylo zahrnout v novém modulu celý
proces klasifikace, tedy trénováńı, testováńı a klasifikaci neznámých dat. Bohužel klasifi-
kace neznámých dat by znamenala zásah do jádra systému. Pro tuto fázi je totiž vhodné
mı́t druhou datovou matici, která reprezentuje informace o datech, nad kterými prob́ıhá
dolovanáńı, a možnost vybrat v́ıce než jednu v uživatelském rozhrańı systému neńı. Úkolem
tedy bylo pouze naučit a otestovat konkrétńı naučený model. Právě z d̊uvodu konkrétńıho
modelu byla pro otestováńı zvolena metoda Holdout 3.2.2, která ověřuje pouze jeden model.

Při návrhu jsem rovněž zvažoval možnost použ́ıt některé existuj́ıćı kódy slečny Ševč́ıkové,
aby nebyly dvě stejné věci řešeny zbytečně dvakrát. Takovou věćı se ukázal být př́ıstup
k databázi. Naopak struktura pro tabulku dat se neukázala být vhodná, protože SVM
pracuje primárně s daty s plovoućı řádovou čárkou a bylo by potřeba při každém př́ıstupu
pracně přetypovávat z obecných objekt̊u, se kterými pracuje.

6.2 Změny v DMSL

Na základě p̊uvodńıho řešeńı klasifikačńıho modulu a návrhu koncepce př́ıdavného SVM
jsem provedl dodefinováńı jazyka DMSL o potřeby SVM klasifikátoru v elementech Data-
MiningTask a Knowledge. Ukázku dokumentu popisuj́ıćıho upravenou verzi pro tento model
lze naj́ıt v př́ıloze A. Popis dat použitých v uvedeném DMSL dokumentu je vysvětlen v ka-
pitole věnuj́ıćı se testováńı 7. Následuje popis provedených úprav ve zmı́něných elementech.
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6.2.1 Element DataMiningTask

V této části bylo potřeba naj́ıt zp̊usob, jak se vypořádat s problémy, které byly popsány
v sekci 5.2.2. Moje řešeńı spoč́ıvá v tom, že se v elementu DataMiningTask vytvoř́ı nový
element MineClassification. Název jsem zvolil podobný, jaký je použitý v modulech
asociačńı a shlukové analýzy. V něm se nacháźı informace o jméně vybraného modelu, iden-
tifikace použité dolovaćı matice a identifikace klasifikačńıho atributu z této datové matice.
Čili všechny společné parametry pro klasifikaci se nacházej́ı na jednom mı́stě.

<!ELEMENT MineClassification >
<!ATTLIST MineClassification

dataMiningMatrixRef CDATA #REQUIRED
modelName CDATA #REQUIRED
classifAttribute CDATA #REQUIRED >

Význam atribut̊u:

• dataMiningMatrixRef - identifikace dolovaćı matice

• modelName - jméno modelu (SVM nebo decisionTrees)

• classifAttribute - jméno klasifikačńıho atributu z dataMinngMatrixRef

Pro zadáńı dolovaćı úlohy samotného SVM slouž́ı element SVMTask. Jediným jeho
elementem je jedna z jeho jádrových funkćı s př́ıslušnými atributy, obdobně jako v [10].
Součást́ı modulu je i jeho otestováńı pomoćı metody Holdout, proto je přidán atribut
o poměru testovaćıch a trénovaćıch dat.

<!ENTITY % KernelFunctions ’(LinearKernel|PolynomialKernel|
RadialBasisKernel|SigmoidKernel)’ >

<!ELEMENT SVMTask (KernelFunctions) >
<!ATTLIST SVMTask

trainTestRatio %REAL-NUMBER #REQUIRED >

Následuje seznam jednotlivých element̊u jádrových funkćı.

<!ELEMENT LinearKernel EMPTY>
<!ELEMENT PolynomialKernel EMPTY>
<!ATTLIST PolynomialKernel

gamma %REAL-NUMBER; #REQUIRED
coef0 %REAL-NUMBER; #REQUIRED
degree %REAL-NUMBER; #REQUIRED >

<!ELEMENT RadialBasisKernel EMPTY>
<!ATTLIST RadialBasisKernel

gamma %REAL-NUMBER; #REQUIRED >
<!ELEMENT SigmoidKernel EMPTY>
<!ATTLIST SigmoidKernel

gamma %REAL-NUMBER; #REQUIRED
coef0 %REAL-NUMBER; #REQUIRED >
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Význam atribut̊u:

• gamma - v každém jádře má jiný význam

• coef0 - nulový koeficient

• degree - stupeň polynomu v polynomiálńım jádře

6.2.2 Element Knowledge

Výsledek dolováńı SVM modulu bude uložen v elementu SVMResult. Ten v sobě obsahuje
elementy SupportVectors a SVMCoefficients.

<!ELEMENT SVMResult (SupportVectors), (SVMCoefficients)>

Element SupportVectors obsahuje výsledné vektory reprezentovány samostatným ele-
mentem SupportVector.

<!ELEMENT SupportVectors (SupportVector*)>
<!ATTLIST SupportVectors

dimensionCount %INT-NUMBER #REQUIRED
vectCount %INT-NUMBER #IMPLIED >

Význam atribut̊u:

• dimensionCount - počet dimenźı vektoru

• vectCount - počet support vektor̊u

<!ELEMENT SupportVector EMPTY>
<!ATTLIST SupportVector

values CDATA #REQUIRED
class %INT-NUMBER #REQUIRED >

Význam atribut̊u:

• values - hodnoty vektoru oddělené čárkou

• class - zařazuj́ıćı tř́ıda

<!ELEMENT SVMCoefficients EMPTY>
<!ATTLIST SVMCoefficients

coefs CDATA #REQUIRED
absValue %REAL-NUMBER #REQUIRED
coefCount %INT-NUMBER #IMPLIED >

Význam atribut̊u:

• coefs - hodnoty koeficient̊u odděleny čárkou

• absValue - hodnota absolutńıho členu

• coefCount - počet koeficient̊u (stejný jako počet support vektor̊u)
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Pro testováńı jsem přidal do Knowledge informace z matice záměn 3.1.

<!ELEMENT ClassTesting >
<!ATTLIST

TP %INT-NUMBER #REQUIRED
TN %INT-NUMBER #REQUIRED
FN %INT-NUMBER #REQUIRED
FP %INT-NUMBER #REQUIRED >

Význam atribut̊u:

• TP (true positive), FN (false negative), TN, FP - informace z matice záměn

6.3 Implementace

Při implementaci jsem se snažil naplnit všechny úkoly stanovené při návrhu včetně využit́ı
některých kód̊u existuj́ıćıho modulu. Řešeńı přibližně koṕırovalo následuj́ıćı postup.

1. grafické uživatelské rozhrańı (GUI) - upravil jsem tř́ıdu ClassificationGui
z baĺıku preprocessing/tasks . Pomoćı grafické knihovny swing jsem vytvořil obra-
zovku pro zadáńı vstupńıch parametr̊u dolovaćı úlohy a obrazovku vizualizace výsled-
k̊u SVM. Také bylo potřeba upravit metody pro nač́ıtáńı dat z DMSL dokument̊u a u-
kládáńı do nich: LoadDefinitionFromDMSL, SaveDefinitionToDMSL, LoadResult-
FromDMSL a SaveResultToDMSL. Ukázky obou uživatelských obrazovek jsou pro ilu-
straci uvedeny a vysvětleny v sekci 6.4.

2. xmlclasses - jedná se o knihovnu ulehčuj́ıćı práci s DMSL dokumenty. Rozš́ı̌ril jsem ji
o tř́ıdy pro práci s elementy SVM popsané v 5.2: XQMineClassification, XQSVMTask,
XQSVMKernel, XQSupportVectors, XQSupportVector, XQClassifTesting. Také jsem
musel upravit tř́ıdy XQKnowledge a XQDataMiningTask. Proto jsem nově upravenou
verzi označil č́ıslem 4.

3. nač́ıtáńı dat - využil jsem existuj́ıćı kódy pro tvorbu SQL dotaz̊u a připojeńı k da-
tabáźı. Ve tř́ıdě DBManager, která ukládá data do datového objektu v programu,
jsem vytvořil novou metodu pro nač́ıtáńı do mnou definované tř́ıdy SVMDataSet, kde
použ́ıvám pro uložeńı dat primitivńı datový typ double. Tř́ıda také poskytuje do
budoucna možnost uchováńı dat pomoćı ř́ıdkých vektor̊u (sparse vectors).

4. tř́ıda Svm - je stěžejńı část́ı př́ıdavného modulu. Obsahuje metody pro natrénováńı
binárńıho klasifikátoru pomoćı algoritmu SMO, popsaného v 4.5. Vycházel jsem pře-
devš́ım z pseudokódu uvedeného v [8] a také z [13]. Rovněž je zde řešeno i testováńı
metodou Holdout a ukládáńı modelu a výsledk̊u testováńı do elementu Knowledge
v DMSL dokumentu.

Pro výpočty hodnot jádrových funkćı byla vytvořena samostaná tř́ıda SVMKernel.
Při vytvářeńı instance tř́ıdy je určen typ jádra, na jehož základě se pak rozhodne,
kterou konkrétńı funkci má spoč́ıtat. Protože se ve funkćıch poč́ıtaj́ı vektorové součiny
př́ıklad̊u ze vstupńıch dat, muśı mı́t objekt této tř́ıdy př́ıstup k dolovaným dat̊um.
Proto obsahuje jako atribut referenci na př́ıslušný SVMDataSet.
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5. tř́ıda Classification - volá se při prováděńı klasifikačńı dolovaćı úlohy. Zde se roz-
hoduje, zda se budou volat metody pro tvorbu rozhodovaćıho stromu nebo se vytvoř́ı
nová instance tř́ıdy Svm. V druhém př́ıpadě jsou volány metody pro natrénováńı, otes-
továńı a uložeńı výsledk̊u do DMSL dokumentu, který se potom předá jako výsledek
jádru.

6. tř́ıda ClassifTestMeasures - jedná se o jednoduchou pomocnou tř́ıdu, která slouž́ı
k výpočt̊um testovaćıch metrik pomoćı informaćı o počtech správně a špatně zařaze-
ných př́ıklad̊u z matice záměn.

7. tř́ıda Utils - je to daľśı pomocná tř́ıda, tentokráte pro matematické výpočty.

6.4 Grafické rozhrańı

V této části poṕı̌su vytvořené obrazovky grafického uživatelského rozhrańı.
Na obrázku 6.1 je zachycena obrazovka zadáváńı dolovaćı úlohy (Mining Task). Pro

zvoleńı SVM klasifikátoru je potřeba nejdř́ıve vybrat v horńı části ve výběru typu dolovaćı
úlohy (Task type) classification. Následně se zvoĺı jméno modelu (Model name) SVM. Vedle
něj je nab́ıdka klasifikačńıch atribut̊u. Zbývá vybrat poměr trénovaćıch a testovaćıch dat
v rozmeźı [0,1] a zvolit jádrovou funkci. Podle typu jádra je uživateli nab́ıdnut seznam
vstupńıch parametr̊u. Zmáčknut́ım tlač́ıtka Mine Results se spust́ı dolovaćı úloha. Po jej́ım
skončeńı je aktivována karta výsledk̊u (Results).

Obrázek 6.1: Obrazovka se zadáńım dolovaćı úlohy SVM
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Obrazovka výsledk̊u SVM klasifikátoru (obrázek 6.2) je rozdělena do dvou nad sebou
umı́stěných část́ı. Horńı část popisuje natrénovaný model. Nejprve je uvedena hodnota ab-
solutńıho členu (Absolute coef.) a pod ńı se nacháźı tabulka se support vektory. V jej́ım
záhlav́ı jsou názvy př́ıslušných atribut̊u těchto vektor̊u. Na konci je uvedena př́ıslušnost
řádku ke tř́ıdě a za ńı pak hodnota Lagrangova multiplikátoru α (alphaCoef). Ve spodńı
části nalezneme informace o výsledku druhé fáze klasifikace, tedy testováńı. Výsledky jsou
vyjádřeny v tabulce pomoćı metrik představených v sekci 3.2.2: celková správnost (Accu-
racy), chyba (Error), specificita (Specificity), sensitivita (Sensitivity) a přesnost (Precision).

Obrázek 6.2: Obrazovka s výsledky dolovaćı úlohy SVM a testováńı.
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Kapitola 7

Testováńı a zhodnoceńı výsledk̊u

Pro ověřeńı implementovaného modulu bylo d̊uležité jej otestovat na vhodném vzorku dat.
Pro základńı otestováńı, zda modul funguje jsem zvolil jednoduchá 2D data v intervalu
[0; 1], která byla lineárně oddělitelná. Při zvoleném poměru testovaćıch a trénovaćıch dat
0,7 všechna jádra správně zařadila testovaćı data s celkovou správnost́ı 1. Př́ıloha A 8,
jenž obsahuje ukázkový DMSL dokument, ukazuje právě řešeńı tohoto problému pomoćı
sigmoidálńı jádrové funkce. Vstupńımi dolovaćımi atributy jsou sloupce m prvni a m druhy,
klasifikačńı atribut je označen jako m klasif. Pokud bych chtěl uvést př́ıklad na některém
z následuj́ıćıch řešeńı, vydalo by to z d̊uvodu velkého množstv́ı support vektor̊u na mnoho
stran.

Pro otestováńı na reálných a složitěǰśıch datech jsem zvolil data pojǐst’ovaćı společnosti
- Databáze TIC. Tato data jsou použ́ıvána při řešeńı projekt̊u do předmětu ZZN na FIT
VUT. Tam studenti využ́ıvaj́ı k řešeńı program SAS Enterprise Miner. Poprosil jsem tedy
vedoućıho o možnost porovnat své výsledky s výsledky některého z projektu, který použ́ıval
stejná data. Dostal se mi do rukou projekt Tomáše Krejč́ı̌re a Lukáše Madrona [7].

Data znázorňuj́ı nashromážděné údaje pojǐst’ovaćı firmy. Celkem 86 atribut̊u popisuje
informace o zákazńıćıch. Polovina z nich obsahuje sociodemografické údaje (věk zákazńıka,
výše jeho platového př́ıjmu, př́ıslušnost k náboženstv́ı, ...) a druhá polovina informace
o využ́ıváńı pojǐst’ovaćıch služeb (počet a výše plateb za určitý typ pojǐstěńı).

V projektu bylo řešeno v́ıce druh̊u dolovaćıch úloh (klasifikace, predikce, asociačńı
analýza). Můj program provád́ı klasifikaci, a je schopen rozlǐsovat pouze dvě tř́ıdy. Proto
jsem hledal v projektu ZZN pouze takovéto testy. Jednalo se o tyto dva:

1. zkoumáńı, zda zákazńık využije možnosti pojistit karavan (atribut 86). V datech se
uvád́ı název atributu jako počet pojistek karavan̊u. Ten je ale ve všech př́ıpadech bud’
0 nebo 1 a mohl být tedy bez daľśıch úprav použit.

2. zjǐstěńı, jestli má zákazńık koupenou pojistku proti požáru. Protože v datech jsou
uvedeni i lidé maj́ıćı v́ıce než jednu pojistku, byl vytvořen nový binárńı atribut, který
pouze udává, jestli člověk pojistku má nebo ne.

U obou test̊u budu srovnávat výsledky celkové správnosti test̊u z projektu, kde byly
řešeny pomoćı rozhodovaćıch stromů, regrese a neuronové śıtě. Dále budu srovnávat vý-
sledky všech čtyř jader. Z d̊uvodu dlouhého trváńı fáze předzpracováńı dat na všech zhruba
5000 p̊uvodńıch datových záznamech jsem použil pouze prvńıch 1000. K natrénováńı SVM
modelu bylo vybráno 70 procent dat, k testováńı se použilo zbylých 30 procent. U jádrových
funkćı jsem nastavil nulté keoficienty na 0, parametr gamma na 1 a stupeň polynomiálńı
funkce na 3.
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Výsledky prvńıho z test̊u dopadly u tř́ı jader stejně jako pro rozhodovaćı stromy. Po-
měrně dobré výsledky jsou dány t́ım, že tři jádra (lineárńı, radiálńı a sigmoidálńı) klasifiko-
vala všechny testované př́ıklady do záporné tř́ıdy -1, protože zastoupeńı kladných záznamů
znač́ıćıch zakoupenou pojistku karavanu bylo velmi ř́ıdké.

Polynomiálńı jádro nebylo p̊uvodně schopno úlohu v rozumném čase v̊ubec dokončit.
Proto jsem zaexperimentoval s nastaveńım parametr̊u a při hodnotě gamma = 0.4 dosáhlo
podobných výsledk̊u jako ostatńı jádra. Jeden negativńı př́ıklad ovšem špatně zařadil do
pozitivńı a to mu vyneslo horš́ı správnost, srovnatelnou s neuronovou śıt́ı.

Metoda Správnost
Regrese 0.930
Rozhodovaćı stromy 0.940
Neuronová śıt’ 0.937
SVM - linérńı 0.940
SVM - polynomiálńı 0.936
SVM - radialBasis 0.940
SVM - sigmoidálńı 0.940

Tabulka 7.1: Výsledky prvńıho testu - pojistka karavanu

Druhý test dopadl z informačńıho hlediska o poznáńı lépe. Správnost všech jader se
pohybuje okolo 80 procent, čili podobná jako u metod použitých v projektu. Sigmoidálńı
jádro neprve propadlo a dosáhlo přesnosti necelých 60 procent. Proto jsem opět zkusil měnit
parametry a při snižuj́ıćı se hodnotě gamma dosahovalo stále lepš́ıch výsledk̊u. Při hodnotě
0.1 dosáhlo podobných hodnot jako jádra ostatńı.

U polynomiálńıho jádra jsem opět nastavil parametr gamma na 0.4 ze stejného d̊uvodu
jako v předchoźı úloze.

Z výsledk̊u lze vypozorovat, že podobně jako u neuronových śıt́ı zálež́ı u SVM klasi-
fikátoru na nastaveńı vstupńıch parametr̊u. Někdy má špatná volba za následek i to, že
algoritmus neńı schopen v rozumném čase v̊ubec skončit.

Metoda Správnost
Regrese 0.790
Rozhodovaćı stromy 0.800
Neuronová śıt’ 0.802
SVM - linérńı 0.800
SVM - polynomiálńı 0.770
SVM - radialBasis 0.780
SVM - sigmoidálńı 0.796

Tabulka 7.2: Výsledky druhého testu - pojistka proti požáru
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Kapitola 8

Závěr

Ćılem bakalářské práce bylo navrhnout, implementovat a otestovat rozšǐruj́ıćı modul do
systému źıskáváńı znalost́ı na FIT. Po dohodě s vedoućım bylo zvoleno rozš́ı̌reńı klasi-
fikačńıho modulu o SVM klasifikátor. Nejprve jsem se musel seznámit se základy źıskáváńı
znalost́ı z databáźı s bližš́ım zaměřeńım na klasifikaci a SVM klasifikátor. Poté jsem z algo-
ritmů řeš́ıćıch SVM problém zvolil algoritmus SMO, protože nepotřebuje řešit kvadratický
optimalizačńı problém numericky, ale analyticky.

Pak bylo potřeba navrhnout změnu DMSL jazyka a grafického uživatelského rozhrańı
o potřeby SVM klasifikátoru. Navržené změny byly společně s algoritmem SMO imple-
mentovány a celý modul jsem začlenil do systému. Po implementaci modulu jsem ověřil
funkčnost nejdř́ıve na jednoduchých 2D datech a poté na složitěǰśıch a rozsáhleǰśıch da-
tech pojǐst’ovaćı společnosti. Na těchto datech se moje výsledky podobaly těm, jaké źıskali
T. Krejč́ı̌r s L. Madronem při řešeńı projektu do předmětu ZZN pomoćı jiných klasifikačńıch
model̊u (neuronové śıtě, rozhodovaćı stromy a regrese) [7].

Současné řešeńı SVM klasifikátoru nemuśı být konečné. Nab́ıźı se několik možnost́ı jeho
rozš́ı̌reńı, např́ıklad klasifikace do v́ıce tř́ıd nebo rozš́ı̌reńı na predikci. U obou možnost́ı se
dá použ́ıt jako základ algoritmus SMO. Po přebudováńı jádra by bylo možno jednoduše
implementovat klasifikaci neznámých dat. Celý klasifikačńı modul pak může být rozš́ı̌ren
o několik daľśıch model̊u (Bayesova klasikiace, neuronové śıtě, jiný algoritmus pro řešeńı
rozhodovaćıch stromů). Pokračovat lze i řešeńım jiných část́ı celého systému. Jednalo by se
o úpravy jádra, např́ıklad pro př́ıstup k jiné databázi než MySQL, či přidáńı nebo úpravy
daľśıch modul̊u.
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Seznam použitých zkratek

• DB - Database (databáze)

• DMSL - Data mining specification language

• DTD - Definition type document

• FN - False negative

• FP - False positive

• GUI - Graphical user interface (grafické uživatelské rozhrańı)

• ICDM - International Conference on Data Mining

• JDBC - Java Database Connectivity

• KKT - Karush-Kahn-Tucker

• MMH - Maximal marginal hyperplane (největš́ı rozděluj́ıćı nadrovina)

• QP - Quadratic problem (kvadratický problém)

• TN - True negative

• TP - True positive

• SMO - Sequential minimal optimization

• SVM - Support vector machines

• XML - Extensible Markup Language

• ZZD - źıskáváńı znalost́ı z databáźı
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Seznam př́ıloh

Př́ıloha A: ukázka DMSL dokumentu pro SVM
Př́ıloha B: přiložené CD se zdrojovými kódy programu
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Př́ıloha A: Ukázka DMSL
dokumentu pro SVM

<DMSL>
<FunctionPool name="default"/>
<DataModel name="default" functionPoolRef="default">

<DataMatrix name="default">
<DataField name="druhy">

<FieldProperties atomicity="scalar" dataType="real"/>
</DataField>
<DataField name="klasif">

<FieldProperties atomicity="scalar" dataType="integer"/>
</DataField>
<DataField name="prvni">

<FieldProperties atomicity="scalar" dataType="real"/>
</DataField>

</DataMatrix>
</DataModel>
<DataMiningModel dataModelRef="default" name="default">

<DataMiningMatrix name="default">
<Query language="SimpleSelect">

<Database name="local" urlAddress="localhost"
userName="root" password=""
driver="org.gjt.mm.mysql.Driver">

<Column name="druhy" table="test_jednoduche2d"
catalogue="bakalarka">

<FieldRef name="druhy"/>
</Column>
<Column name="klasif" table="test_jednoduche2d"
catalogue="bakalarka">

<FieldRef name="klasif"/>
</Column>
<Column name="prvni" table="test_jednoduche2d"
catalogue="bakalarka">

<FieldRef name="prvni"/>
</Column>

</Database>
<TempDatabase urlAddress="localhost" userName="root"
password="" driver="org.gjt.mm.mysql.Driver"
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catalogue="bakalarka" table="auxTable"/>
</Query>
<UseMatrix matrixRef="default"/>
<DataMiningField name="m_druhy">

<FieldProperties dataType="real" atomicity="scalar"/>
<FieldExpression id="0">

<FieldRef name="druhy"/>
</FieldExpression>

</DataMiningField>
<DataMiningField name="m_klasif">

<FieldProperties dataType="integer" atomicity="scalar"/>
<FieldExpression id="0">

<FieldRef name="klasif"/>
</FieldExpression>

</DataMiningField>
<DataMiningField name="m_prvni">

<FieldProperties dataType="real" atomicity="scalar"/>
<FieldExpression id="0">

<FieldRef name="prvni"/>
</FieldExpression>

</DataMiningField>
<MatrixTreatment name="default"/>

</DataMiningMatrix>
</DataMiningModel>
<DataMiningTask type="clasification" name="default">

<MineClassification modelName="SVM"
dataMiningMatrixRef="default" classAttribute="m_klasif">

<SVMTask trainTestRatio="0.7">
<SigmoidKernel gamma="1" coef0="0"/>

</SVMTask>
</MineClassification>

</DataMiningTask>
<Knowledge type="clasification">

<SVMResult>
<SupportVectors dimensionCount="2" vectCount="12">

<SupportVector values="0.1,0.0" class="-1"/>
<SupportVector values="0.0,0.1" class="-1"/>
<SupportVector values="0.1,0.1" class="-1"/>
<SupportVector values="0.500001,0.436" class="1"/>
<SupportVector values="0.532,0.00412" class="-1"/>
<SupportVector values="0.00134,0.61" class="-1"/>
<SupportVector values="0.134,0.8234" class="1"/>
<SupportVector values="0.5,0.5" class="1"/>
<SupportVector values="0.4,0.5" class="1"/>
<SupportVector values="0.5657,0.54334" class="1"/>
<SupportVector values="1.0E-4,0.231" class="-1"/>
<SupportVector values="0.4,0.4" class="1"/>

</SupportVectors>
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<SVMCoefficients coefCount="12" coefs="1.0,1.0,1.0,1.0,
1.0,1.0,1.0,1.0, 1.0,1.0,1.0,1.0"
absValue="1.0463678610736893"/>

</SVMResult>
<ClassifTesting TP="6" TN="3" FP="0" FN="0"/>

</Knowledge>
</DMSL>
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