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ANOTACE

Diplomova préace se zabyva modelovanim predikcet&avdsti Web domény pomoci
SVM neuronovych siti. Jako data pro modelovani geZga nanmifena nav&vnost
webovych stranek Univerzity Pardubice. Sasti prace je charakteristika Web miningu
a SVM neuronovych siti. V této praci jsou navrzemgimalni modely a zhodnoceni
dosaZzenych vysledk

KLi COVA SLOVA

Support Vector Machine, Support Vector Regressitdeb Mining, Predikce,
Modelovani

TITLE
Modelling of Time Series Prediction Visit of Web Dain by SVM Neural Networks

ANNOTATION

The graduation theses focuses on modelling of ptiedi visit of Web domain by SVM
neural networks. As data for modelling is used meag visit rate of University
Pardubice’s web pages. Part of this work is chariaetion of Web mining and SVM
neural networks. In this work are designed optimaldels and evaluation athieved

results.

KEYWORDS

Support Vector Machine, Support Vector Regressigvgeb Mining, Prediction,
Modelling



(@017 | o PP PPPPPPPI 7
(U 1Yo o [OOSR 9
1 WED MINING oo 10
1.1  Zakladni charakteristika Data MiNINQU ....ccceeevvveeeeeniiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeiinnnns 10
1.2 Zakladni charakteristika Web miningu .....cccceevvvvevveiiiiiiii e, 10
1.3 Web Structure MiNING.......cooooeeeiiiies ettt 12
1.4 Web CoNtent MiNING.....ccoouueeiieeeeeees ettt 13
1.5  Web USage MINING ..ccooiiieeeiiiceeeeeeeee e eeeee s 15
15.1 Redzpracovani dat pro Web mining............ceeeeeeeeveiieiiiiiiiinineeeeeeean 16
15.2 Vyuziti gledzpracovanych dat..............coooeiiiiiieccecee e 17
2 Neuronové sfta Support Vector MacChings..................cmmmmevveeeeeeeireiienneeeaeeenns 20
2.1  Zakladni charakteristika Nneuronovych Siti..cceee.evvvveeveiiiiiiiiiiiiiiiieeeeiiia, 20
2.2 Support Vector Maching ............oiiiieceeceiiiiiie e 21
221 VC AIMEBNZE... .o eeeeeeas 21
2.2.2 Minimalizace Strukturalnino RiziKa ......cccecevvieeeiiiiiiiiiiie 22
2.2.3 Charakteristika metody Support Vector Machine....................c....... 22
2.3 Optimalni nadrovina pro lined&rseparovatelné datové vzory.................. 5...2
2.4  Kvadratick& optimalizace pro hledani optimaadroviny .......................... 27
2.5  Optimélni nadrovina pro neseparovatelné daf@eéy...................cccceeeeeenn. 28
2.6 PHNCIP SVM ...t 31
2.6.1 Definice a vlastnosti jadrovych fUNKCI. e .cooevvvveiiiiiiiciicie e, 31
2.6.2 JAdroveé fUNKCE SVM......uviiiiiiiiiiii s 32
2.6.3 ArChiteKtura SVM .......ooiiiiiiiiii e 33
2.7 SUpPPOrt VECtor REGIESSION ......uuuueiiiiieeieeeeeeeee et e e e e e e e e 34
R DT-1 7= W o] £ 31 ¢ 10 =1 [0 1V 7T o ¥ 10 38
3.1 CharakteristiKa dat .............iii e 38
3.2 RedZPraCOVANT Gat..........uueiiiiiiiiiieie e e e e e e e 39
I |V (oo (=1 [0 1V o 1 PP 41
4.1 MOdeloVaCT ProBEAT ........iieiiie e e e e e e e e e e e e e eeeeaneanne 41

4.2 VStupni @ VYSTUPNT DALtA..........uueeeesm e eeevreveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesssnnees 43



4.3 Nastaveni parametmMOdElU. ...........uuuuiiiiiiiiiiiiieee e e e e e e e e e e e e e e e 43

4.4  Sledovand chyba ModelU.............ooo i 44
4.5 Postup 1 provadni @Xperimernt .............uuuuiiiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeesieeeeneeesnnenns 45
5  ANAIYZA VYSIEAK.......eeeeieee i e ————————————— 48
5.1 Charakteristiky paramétmodelu SVR ... 48
5.1.1 Viivy paramett Nna RMSE............oooi e 48
5.1.2 Vzajemné VIiVY Param@itr.........cccooeeeieieeeiiiieeieeieiii e 51
5.2 KratkKACaSOVAAUA .........coeiiiiiiiiiiitiiie e mmmee e e e e e e e e 53
5.3  SEedniCasSOVAATA ..........coeeeiiiiiiiiiiiiiiii e 54
5.4  DIOUN&ASOVE QU@ .......ccceee it e e e e e e e e e 56
5.5 POrovNani VYSIEK. .........ccoooeeiieiiiieiiieee s e e e e e e e e e e 58
G-\ | SRR 61
Ao [ (o] [T 62
SEZNAM OBIAZK ....ceiiiiiiiiie e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeenananns 65
SEZNAM TaADUIEK .....coiiiiiiii e e 66
SEZNAM Gl 67
SEZNAM ZKIALEK.... .ot s e e e e e et et e et et b nnnanreber s 68
Seznam SYMDBAL.........cooo e 69



Uvod

Web mining je skupina metod a nastrojposkytujici pinosy v podob
shadrjSiho a pesrgjSiho vyhledavani informaci pro nagéniky internetu. Redevsim
ale poskytuje mnoho uezitych vyuzitelnych 0d& o navsvnicich pro majitele
webovych strdnek. Spréa¥rcileny Web mining a nasledné vyuZziti jim poskyfit
adajpi miZze znamenat konkurémi vyhodu v internetovém byznysu.

V prvni ¢asti prace jsou popsanyiposy Web miningu pro &né weboveé
stranky, internetové obchody i vyhleddgaWeb mining je rozden na jednotliv&asti
a kazd&ést je popséna z hlediska principu a vyuZiti.

Diplomova prace popisuje predikci n&ustosti webovych stranek Univerzity
Pardubice. Nav&vnost Webu je jeden ze zakladnich ddakoumanych pomoci Web
miningovych technik. Predikce je provdh pomoci metody Support Vector Machine,
cozZ je metoda blizk& neuronovym sitim, ale m& peéiické vlastnosti a princip prace.

V druhé ¢asti této prace je charakterizovana metoda Supgector Machine,
jeji zaklady a princip. Tato metoda je zde popsanaediska klasifikace i regrese.
V této ¢asti je dale vysitlen pojem jadrova funkce filady jadrovych funkci a jejich
souvislost s metodou Support Vector Machine.

DalSi casti prace se &nuji charakteristice dat pro modelovéani, jejich
piedzpracovani a pouzititipprocesu modelovani. Nasledne popsan postuptip
modelovani a jsou analyzovany ziskané vysledky.

Cilem této prace je nalezeni optimalnich matemgtickmodel, které slouzi
k predikci nav&tvnosti Web domény Univerzity Pardubice. Predikc@rievedena pro
razr¢ dlouhécasovérady. Cilem je také experimentélnalezené modely popsat, dale
na zaklad téchto nalezenych model popsat souvislosti a poznatky nabyt& p

modelovani a zhodnotit U&§nost predikce.



1 Web Mining

1.1 Z&kladni charakteristika Data miningu

Data miningem se nazyva objevovani znalosti vidati@h [1]. Cesky
ekvivalent pro tento pojem je dolovani z dat. Jistadeno, je to dolovani z dat za
Ucelem ziskani dosud neznamych informaci a souvisibstta mining obvykle zéna
pochopenim dat, pomoci datovych analyz. Ty préyathtovi analyzatié. Dolovani
dat je obvykle provatho ve tech hlavnich krocich:

e Predzpracovani: Nezpracovana data nejsou obvykle ndgoro dolovani z
raiznych divodi: Je teba @iSténi a odstraéni Sumu, odstrami abnormalit a
odlehlych hodnot, data iou byt také filiS obsahla, s nepi@bnymi atributy,
apod.

« Data mining: Zpracovana data jsotippavena k aplikaci Data miningovych
algoritmi, které budou produkovat vysledky a znalosti

* Nasledné zpracovani: V tomto kroku se fmlit data a provadi se vizualizace
vysledki. Pro fizné aplikace a pouZziti v praxi se vybirdgjistusna vhodna data.

Data mining je hlavé pouzivan v oblasti firem se z&mnim na spdebitele, ve
financnich, komunikanich a marketingovych organizacich. To umg2 €mto firmam
stanovit vztahy mezi faktory jako je cena, urmstproduktu, ekonomické ukazatele,
demografické Udaje z&kaznika a dalSi. Data mini@geehniky maji pozitivni vliv na
prodej, zisky a spokojenost zakaznikMezi pouzivané nastroje Data miningu ipat
umeélé neuronové sit rozhodovaci stromy, genetické algoritmy, shlukdvaomoci
raiznych metod, IF-THEN pravidla a v neposledat také vhodna vizualizace dat.
Tyto nastroje pracuji s jednim nebo svice vztahgziMakladnityti typy vztahi pati:
Tridy, shluky, asociace a sekvandata (vzory).

Text mining a Web mining jsou dalSi dva podobnénpojpouzivané spolu

s Data miningem. Tato prace v dalasti @iblizi druhy z &chto pojni.

1.2 Z&kladni charakteristika Web miningu

Se zvysujicim se mnozstvim informaci a infoéniah zdrofi pristupnych on-

line na webu je stale pebrejSi tyto informace &gakym zpisobem ziskat a vyuZivat.
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S tim také stoupaji naroky na nastroje pro slediowshto dat, jejich automatické
sbhirani, analyzovani atipadné dalSi moZnosti vyuZiti. To vede kipbt vytvorit
inteligentni systémy na straserveru i klienta.

Web mining si klade za cil nalézt uZime informace a znalosti z webové
struktury, z obsahu strdnek a z pouzivanych datb Wining vyuZivda mnoho Data
miningovych technik, ale neni pouze aplikaci ttatho Data miningu a to K
raznorodosti a polo-strukturované nebo nestrukturévaovaze webovych dat. Rozdil
mezi Data miningovym a Web miningovym procesem [e/ylile ve sbru dat.
V tradicnim Data miningu jsotdasto data jiz sesbirana a skladovana v datovéenistiloz
Naopak Web mining gigta jako se znmou ¢ésti svych tloh siznym zpgisobem séru
dat. Na sesbirana data jsou aplikovany stejnéraky jaké byly uvedeny viedchozi
kapitole o Data miningu. Techniky se vSakzou pro kazdy krok oproti Data miningu

liSit. Na obr.1 je znazosm koncept Web miningu.

Oheché
pHstupove logy

/

Bl B0 e

Ohecné pHstupy

o on v o
Uzplischend | o Ufivatelské
et Usage Mising | __ plistupy | profily

&
Wersledkoy
hleddni

YW ehowe
stranky
\4 URL

Ie Zabya se Data

Wieh Content Mining HTML

b

[ Wieb mining

Wieh Btructure mining Multitvedia

Dynamicke

JTANVARNN

Staticke

Obr.1: Konceptualni mapa Web miningu [4]
Web mining je dobrym nastrojemiquevsim pro majitele internetovych
obchodi. Analyzuje pohyb zakaznik¢i navsevniki, dobu stravenou na jednotlivych
strankach, mistaifthodi a odchod, sekvence gichodi strankami, apod. Dikymto

informacim lze zjistit mnoho uzitaych informaci o zakaznicich a jejich preferencich.
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Je vSak finosem i pro &2né uZivatele internetur@devsim v oblasti vyhledavani. Web
mining se dli na ti nasledujicicasti:

e Web Structure Mining (WSM) neboli zkoumani struktwebovych stranek

* Web Content Mining (WCM) neboli ziskavani informaabbsahu webu

*  Web Usage Mining (WUM) neboli zkoumani chovani akel

O kazdé zd&chto ti skupin pojednava v této praci samostatna kapitola

1.3 Web Structure Mining

Prvni skupina Web miningu je Web structure minifgnto typ Web miningu je
zaloZzen na usga@dani a analyzovani spojeni a vitamezi webovymi strankami.
Typickym vystupem jsou informace o vzajemném prepdomnozin webovych stranek
nebo jejich adres. RozliSuji se dva odliStigstopy a to Link Topology Mining a Link
URL Mining. Oba pouzivaji odliSna data a metodypiipact pristupu Link Topology
Mining je zachazeno s webem jako s grafem, strgmtpm Fedstavuji uzly grafu a
odkazy pedstavuji hrany nebo oblouky. Tentidgbup pracuje nezavisle na informacich
0 obsahu strdnek. Pro Link URL Miningegistavuje topologie jednotlivé URL zdroje a
cile kazdé stranky, coz dovolujéigtup ke konkrétjSim adresovym dam. Oba tyto
typy miZzou byt pouzity samostatmebo spolu s jinymi ffistupy k feSeni problérn
Web miningu (nap identifikace témat webu).

Jak je patrno z obr.1, strankyihou byt statické nebo iwiou byt generovany
dynamicky. V gipact dynamickych stranek je jejich mapovani komplikasjan
protoZze dynamickeé prastdi je zatizeno pt#bou vice technik.

V roce 1998 byly navrZzeny dva né|dzitéjSi vyhledavaci algoritmy zalozené na
hypertextovych odkazech: PageRank a HITS (Hypertedticed Topic Search) [6].
Vyuzivaji strukturu hypertextovych odkaaVebu k hodnoceni stranek podle jejich
stupré prestize nebo autority. Autorita jecith tematicka stranka s velkym mnozstvim
referenci (hypertextovych odkasmérovanych na ni).

Algoritmus PageRank je zaloZen naenlodnoceni prestize. Hodnota PageRank
je vypaitdvana pro kazdou indexovanou off-line strankuavdl koncept tohoto

algoritmu vypada nasledo¥n
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* Hypertextovy odkaz ze stranky odkazujici na jintnarku je implicitni penos
autority k cilové strance. Jinakceno ¢im vice odkaé na gisluSnou webovou
stranku odkazuje, tim jeitkZitejSi.

* Hypertextovy odkaz z prestizni stranky j@eZit¢jSi nez odkaz z ménprestizni
stranky. Z toho vyplyva, Ze stranka j@lefita, kdyz je na ni odkazovano z jinych
dulezitych stranek.

Algoritmus HITS ma zakladni mySlenku v tom, Ze pdkua stranka dobry a
vérohodny obsah nagaké téma, tak ji dvéiuje hodr lidi a odkazuji se na ni. Hub
(centralni stranka) se nazyva stranka s velkym inoh odka# na cizi stranky. Pod
pojmem Hub si Ize figdstavit nap katalog stranek. UZivatel, ktery navstivi tutobHu
stranku nalezne uziteé odkazy na strankyiznych tématik. Kdova myslenka je, ze
dobré Hub stranky zattuji dobré autority a naopak dobré autority jsou &avany

mnoha dobrymi Hub strankami. Tuto mySlenku ilustropr.2.

O Authority site
o

Hub

Obr.2: Struktura Hub a Autorit [7]

1.4 Web Content Mining

Web content mining je druhou skupinou Web miningato ¢ast Web miningu
ma svym principem nejblize k tr&dimu Data miningu. MySlenkou je zde hledani
informaci prostednictvim kl€ovych slov, coz rize byt jedno slovo nebo viceslovné
spojeni. Kléovym slovim sefika termy. Hledani na webu je zakaino v IR modelu
(Information Retrieval, neboli model ziskavani imf@mci) [1]. Problémem je orientace
v obrovském mnozZstvi dokumént(webovych stranek) na internetu a nalezeni

nevhod®jSich z nich pro konkrétni dotaz uzivateleil€ité je také rozliSeniiznych
13



7 v Z

¢asti dokumentu. &které ¢asti obsahujici poZzadované termy jsou nevyznamag:.(n
reklama na strankach), jiné maji vyssi vyznam. WUjase zde nejen samotny text
weboveé stranky, ale i naphlavicka, titulek a dalSi textovéasti. Problémem fdZou byt
takeé slova, ktera maji v daném jazyce vice vyzinahoto vSechno je pt#ba zohlednit

pii relevantni odezvvysledki hledani. Na obr.3 je znazema architektura IR modelu.

T E1vatel Gl
dokumenti
ZHEg U Eivatelslor
Taha dotaz
uiivatele
o Operace s dotazy Sestavowatel
indexi
Vykonatelnsy
dotaz
Uspofddané |
dokumenty Sj.rs T
vyhledavani Index
informaci dekumentu

Obr.3: Architektura IR modelu [1]

VySe zmirny IR modelidi, jak jsou dokumenty a dotazy reprezentovareka |
je relevance dokumentu na uZivatelsky dotaz [Judtyii hlavni IR modely: Boolean
model, model vektorového prostoru (vector space eb)pdjazykovy model a
pravdEpodobnostni model.
piedstavuje reprezentaci mnoziny dokuniejatko vektofi ve spoléném vektorovem
prostoru [6]. MySlenka jeifFazeni vahy ke kazdému terrhwr dokumentud. Takto se
spaiita pro kazdy dokument skore praity dotaz obsahujici dany term. Vaha&itého
termut v dokumentud zavisi b’ pouze na p&iu vyskyti termu v dokumentu nebo se
bere ohled na vyznamnost termu. Tomuto vahovémaéansatu seika ¢etnost termu a
znai set f 4 [6]. V pripac, Ze se bere v Uvahu vyznamnost termu, se pounivideni
efektu ternd, které sefasto v souborech vyskytuji pomoci redukce vah. Redani
vahy termu mize byt provedeno pomoci faktoru, ktery roste svesici vyskytu [6].
Redukce vahy by #ta pomoci k relevantjSim vysledkim hledani.

14



Boolean model uvazuje pouze s tim, zda se dany vedokumentu vyskytuje
nebo nevyskytuje. Vysledna vaha termu je v tonifpgat pouze 0 nebo 1. Jazykovy

model je zaloZen na pragabdobnosti s vyuZzitim Bayesovskych pravidel.

1.5 Web Usage Mining

Poslednicast Web miningu je Web usage mining. Tédst se zabyva chovanim
uzivatele na webu. Zajimé séedevsim o to, odkud uzZivatetifel na danou stranku,
jak dlouho se tam zdrZel, jakou strdnku navstiakoj dalSi, zda-li je to jeho prvni
navstva nebo nav8vuje Web casto, v jakou dobu nawstuje dané stranky, apod.
Samozejmé se zaznamenava IP adresa, ale i dalSi Udaje atektiyjako je jeho
opera&ni systém nebo typ a verze prohéige

Tato ¢ast Web miningu je tak uzitea hlavig pro internetové obchodyipadre
komekni weby, kde je pdeba zjistit, které produkty zakazniky zajimaji,akyjch
stranek zékaznici odchazeji a z toho vyvodit daldrketingové z@ny nebo pimo
reorganizaci struktury webu. Vyhodou zdeiZze byt gizpisobeni webu s#énem
k pohodli zakaznik nevyhodou mize byt do jisté miry ztrata soukromi zakaznik
(uzivateh). Architektura Web usage miningu je zobrazenalmado Web usage mining
Ize rozelit na dw zakladnicasti:

* Predzpracovani dat

* Vyuziti predzpracovanych dat (objevovani znalosti a souvistaatech)

@ié_tém’dm] Identifikacs @"mfnnnase) (Objevovinivzort ) @nﬂljrzgr\nznr_ﬁ)

transakee

Integrace dat

— )| Analyzy
cest
Logosract datal |
SEIVETL ==
A sociadni
pravidla
Integrorvand
Begistraénd data —
data Selmrendni
VIOY
e G |
Dokumnentore a o o
g databdzowy Flasifikaini
s jazyk — | Pravidla
atributy Fonmdtorand

data

Obr.4: Architektura Web usage miningu [2]
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1.5.1 Piedzpracovani dat pro Web mining

Pod pojmem fedzpracovani dat si lzegqustavit pipravu dat pro dalSi pouZiti
zahrnujici:Cisteni dat (vyr uzitesnych pouzitelnych dat a ¥gzeni nezajimavych dat),
integraci dat ztirznych zdroj a transformaci takto integrovanych dat do formgdme
pro dalsi Data miningoveé postupy. VSe je ndZquatrné z obr.4, kde lev#&st aZz po
naformatovana data zahrnujge@zpracovani a pravést vyuziti dat. Procedtipravy
dat jecastocasow a vypa@etné nejnar@néjSi krok v procesu Web usage mining [1]. Je
zarove klicovy pii spravném vybru uzitenych dat.

Data pro pedzpracovani jsou ziskavana #zmych datovych zdr@j Asi
negasgjSim zdrojem jsou logovaci soubory (logy) ursig na strat serveru. Tyto
soubory niizou mit fiznou strukturu a obsahovdizné informacedasové informace a
chovani uzivatele nebo zakaznika zéni vySe, reference z jiné stranky, apod.). Jejich
nevyhodou nmze byt u frekventovaSich servel zbyte&né zatizeni kledkem velkého
mnoZstvi zaznamenavanych dat. V souvislostfistyppem na server se pouZzivaji dva
z&kladni pojmy:

» Page View (shlédnuta stranka): Reprezentuje jednvatelskou udalost, nap
oteeni stranky, pidani produktu do koSiku fimldSeni uZivatele apod. | kazdé
znovundteni stejné stranky je chapano jako nové Page View.

e Session nebo jinak Server Session je posloupnoge Réew udalosti a
reprezentuje jednu unikatni nasét webu se vSemi kroky uzivatele.

Mezi dalSi zdroje dat pattzv. cookies na strénklienta. Jsou to soubory, ve
kterych jsou uchovavany Udaje z navstivenych skiaresp. weby do nich zapisuji své
Gdaje. Pomoci nich pak Ize zjistit unikdtnost n&wgtuzivatele na daném webu.
Cookies niiZzou byt na strahklienta povolené nebo zakazané. Data je moznatzisk
Z jinych externich zdr@j nag. z demografickych nebo z tzv. clickstreamovychopdr
Pojem clickstream znamenda posloupnost uzivateleweartych odkaf, neboli cestu
uzivatele Webovym pro&tdim. Vyuzivaji se i ndpmeta-data nebo doménové znalosti.
Pti predzpracovani dat se typicky vyskytuji problémy jé&o

e Jedna IP adresa, viceigiupl na server. Poskytovatelé internetu majiSinou
spole&né proxy servery a jeden proxy server takizen obsluhovat #kolik

uzivateh pristupujici na stejnou stranku v ten satag.
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* Vice IP adres, jeden serverovyigtup: Opany piipad, kdy se § pozadavku
stejného uzivateleréluje pokazdé jina nahodna IP adresa.

* Vice IP adres, jeden uZivatel: Jeden uZivatitengistupovat na Web z odliSnych
pocitact a tudiz pod odliSnymi IP adresami.

* Vice prohlizeu, jeden uZivatel: #pad kdy uZivatel pouziva na stejnéntipai
vice prohlizeén. Fristup z fiznych prohlizeéi je pak bran jako istup fiznych
uzivateh.

Tyto problémy jsou potomipdevsSim ficinami spot, kolik presré uzivateh
(nebo zakaznik na Web pistupuje nebo jak dlouho se uZivatel na strancgizdo Ize
Casténe teSit registraci uZivatele na Webu, coZ zZaj@ jednoznénost kazdého
piihlaSeného uzivatele. Na Webech se registréfSinou stalejSi zakaznici nebo
navseévnici, coz vede k ziskani jejich podrasich a pehledrgjSich udaji. Nelze vSak
zarlit, Ze se bude ten samy zakaznik pohybovat na Watwze pod svym
uzivatelskym dtem. Jednou seime pohybovat po Webu jakdiplaSeny, podruhé jako
nepihlaSeny. Z tohotoityodu nelze zjistit o Witém registrovaném zakaznikovigsné
Gdaje o potu navstv, paitu shlédnutych stranek, apod.

Kazdy majitel stranek, sledujici nd&&ost musi brat v potaz také roboty,ikte
znegesiuji skuteény paiet nav&vniki Webu. Robota Ize poznat rfagpodle ¢asu
straveného na strance. Ten byva vy&akratSi nez v fipad skut&neho nav&vnika.
Robot dokaze také projittsi mnozstvi stranek v maléasovém intervalu. Na zaklad
téchto skuténosti Ize rozeznat skutee Fistupy na Web oproti ffstupim robota a
pravé pistupy pak vyfiltrovat.

1.5.2 VyuZziti p‘edzpracovanych dat

K vyuziti ziskanych dat pro konkrétni pebu se pouZiva jejich zpracovani
pomoci fiznych metod a technik. ddteré metody, fevzaté z jinych oblasti musi brét
v Gvahu strukturu Webovych dat. Existujekalik zakladnich metod: Statistické
analyzy, asocimi pravidla (asociace a korelace), shlukovani, ikkase, pipadre
sekverni analyza a modelovani zavislosti.

Mezi metody statistické analyzy piazjistovani hodnot stejnych jako v klasické
popisné statistice. Zpdzpracovanych dat (napudaje zlo§) se utuje pramer,

modus,cetnost, maximum, minimum a dalSi hodnoty dle kotrkr@oteby. Napiklad
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tak lze z dat wit nejcasgji otevirané stranky, gmérnou dobu zakaznika strdvenou u
néjakého produktu v internetovém obckpdpod. VyuZiti statistické analyzyide byt
nag. v posileni konektivity nejvytizejsich casti Webu nebo v umésti specifické
nabidky produkt na hlavni strance internetového obchodu.

Asociani pravidla jsou metody zji§ijici souvislost udalosti uskut@nych ve
Webovém prosedi. Vysledkem rize byt nap. zjiStni, Ze uZivatel prohlizejici si
odctleni internetového obchodu s mobilnimi telefony samci jedné unikatni nasty
prohlizi taky oddleni obchodu s pigtaci. Pouzivaji se také korelace dage zjis€ni
vztahu uZivatél navStvujicich ugity typ stranek k uZivatém navstvujicich
tématicky jiny typ stranek.ifkladem asocigniho pravidla je tvrzeni: ,Pokud zakaznik
navstivi oddleni obchodu s mobilnimi telefony, tak navstivi ddéleni obchodu
s paitaci®. K asocianim pravidim se vztahuji dva pojmy: Podpora pravidla a
spolehlivost pravidla. Na vySe uvedenéfippdu je podpora pravidla praymbdobnost,
Ze zékaznik navstivi ébzmirgné odaéleni obchodu, vzhledem ke vSem né&vam
obchodu. Spolehlivost pravidla je na vySe uvedermpfikladu pravdpodobnost, Ze
zakaznik navstivi oateni obchodu s ptaci vzhledem ke vSem navsiam v oddleni
s mobilnimi telefony. VyuZiti asodiaich pravidel je hlavh pro marketingoveé dely
(rozmistni reklamy) nebo pro vhodnou strukturu Webu ghaglkazy nacasti Webu
které zakaznici ne&gastji navsevuji umistné blizko sebe). Asodiai pravidla niizou
také slouzit jako heuristika pragulEzné n&itani dokumerit za &elem snizit uzivateli
dobucekani gi nacitani stranky z jiného vzdaleného mista [8].

Shlukovani (Clustering) je metoda seskupovani dbjeke spolénymi
charakteristikami. Jedna se &eni bez titele a seskupovani objékprobiha pouze na
zaklad vypccitané podobnosti. V oblasti Web usage mining sdisugiz dva typy
shlukovani:

* Shlukovani uzivaté@l (vytvareni skupin uzivatél ktefi se chovaji na internetu
podobrE, navstvuji podobné typy stranek, nakupuji podobné proguks

* Shlukovani stranek (vytv@ni skupin stranek s podobnym obsahentyenbyt
piinosem pro internetové vyhled&ea

Klasifikace je na rozdil od segmentace tzgeni s ditelem. Ri této metod se

objekty umisuji do predem definovanychiil. Kazda ttida je charakteristicka svymi
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vlastnostmi, které musi objekt spadajici do téfdyt sphovat. Mezi nejznam)si
klasifikatory pati neuronové séta rozhodovaci stromy.

Cyklus, ktery zaina skrem dat, pokréuje jejich gedzpracovanim a naslednym
zpracovanim pomoci vySe uvedenych metodckanalyzou vysledk a jejich vyuzitim
v praxi. Pro reélné vyuziti ziskanych informaciékterych z vySe uvedenych metod je
potieba vysledky sprawrpochopit, pipadré graficky znazornit. Analyza vysledkede
k rozhodnuti o provedeni dalSich deati a zrn¢n. Spravné vyuziti vysledkv praxi
muze vést jak k fijemngjSi a intuitivrgjSi praci uzivatele na Webu, tak i ke konkuiein
vyhodt na stras firmy. S nenici se ekonomickou situaci, preferencemi uzivatelbo
s variabilitou sociélnich skupin uZivaielvyuZivajicich #zné ¢asti internetu bude

cyklus Web usage miningu stale aktualni otazkou.
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2 Neuronové si€ a Support Vector Machines

2.1 Zakladni charakteristika neuronovych siti

MySlenka a struktura neuronovych siti vychazi zléerce napodobovani
¢innosti lidského mozku. Stejnjako jsou v mozku hlavnimi zpracovateli informaci
nervové biky (neurony), tak je i v neuronovych sitich zakladrprvkem neuron
Neurony maji vstup nebo vice vstup vystup nebo vice vystgslouzicich k genosu
informace. Kromd vystupnich neurah jsou vystupy kazdého neuronu vstupem do
jinych neurori. Kazdému spojeni mezi &wma neurony sedika synapse Ty jsou
ohodnocené vahovymi koeficienty. Forméfje neuronova sipojata jako orientovany
graf [9]. Skldd4 se z jedné vstupni vrstvy, jedmbavice skrytych vrstev a jedné
vystupni vrstvy. Hlavni f@dnosti neuronovych siti je schopnosit se. Dale také
schopnost generalizace (zevSeokatn a prace sdaty, které obsahuji Sum.
ZevSeobeatni znamena, Ze tSepravi reaguje vystupni hodnotou na nova, neznama
vstupni data.

Neuronové s& nemohou plnohodnotnnapodobit funkci lidského mozku uz
minimalné z jedno zakladniho tsvodu. Lidsky mozek obsahuje obrovské mnozstvi
nervovych buwk, kde jeden neuron ma stovky, tisice&kdy aZz rkolik desitek tisic
synapsi [9]. | pesto je neuronovatsieotdou s velkym potencialem.

Neuronové sé& se pouzivaji pro dvzakladnic¢innosti: Klasifikaci a predikci.
Klasifikace znamena razeni objekt do gedem definovanychid. Predikce znamena
piedpowd’ budouciho vyvoje &akeho ukazatele na zakkageho dosavadniho vyvoje.
Casto se pouziva predikce pro budouci vagovychrad. Tyto d¢ metody spadaji do
tzv. kontrolovaného &eni, nebo-li geni s ditelem. Wieni s ditelem je charakteristické
tim, Ze se neuronovatsfnawi” na rgjakych znamych datech (trénovaci mnozina) a
nasledg je schopna predikovat nové hodnoty (kippct predikce) nebo Zazovat
spravré objekty do pedem definovanychitl (v pripadt klasifikace). Neuronova tsse
muze nadit spravié klasifikovat nebo predikovat s ditou presnosti, mze byt také
Spatré nawtenda, pokud je i@snost neuspokojiva nebaibe byt tzv. pewena. Pokud je
neuronova siprewena, pak se naila trénovaci mnozinu dat “nazpétii a bude mit

problém i klasifikaci nebo predikci novych neznamych datuBbu skupinou je tzv.
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nekontrolované &¢eni nebo-li deni bez titele, kde jsou objektyazeny doiid, které
nebyly uZivatelem definovany, ale metoda si je t@sdama (na zakl&podobnosti
objektl). Zastupcem  nekontrolovaného ¢emi jsou nap  Kohonenovy

(samoorganizujici-se) mapy.
2.2 Support Vector Machine

2.2.1 VC dimenze

VC dimenze (Vapnik Chervonenkis dimenze) je pojeyazivany v metoé
Support Vector Machines. Definice VC dimenze mngzindikacnich funkci je
nasledujici:

,VC dimenze mnoziny indikaich funkciF(x,w),wOW je maximalni pdet h, bod
X1, ..., %, které miZou byt separovany do dvokict vSemi moznymi @poby 2. Jinak
receno, je to maximalni et bodi, které nizou byt funkci rozdeny [14]."

Indika¢ni funkce je funkce, kterd roZdje danou mnoZinu bdd na dw
podmnoZiny 0 a 1. Na obr.5 je uk&zand 2 8 moZnosti rozfleni i bodi
v dvourozmérném prostoru do dvouitd. VC dimenze dvourozénného prostoru i
separaci pomociifimky je 3. Na obr.6 je nazofrzobrazeno, Ze vifpad ¢ty bod jiz
nelze klasifikovat pomociifmky bodyx; a X3 do jedné itidy a bodyx, a x4 do #idy
druhé. Vice viz. [16].

° o °\ e * o O&
O O O [
[ [ o O

Obr.5: Rozdleni #i bodi v dvourozrérném prostoru [14]
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Obr.6: Tri a ¢ty body v dvourozéreém prostoru [16]

2.2.2 Minimalizace Strukturalniho Rizika

Minimalizace Strukturalniho rizika poskytuje kompris mezi VC dimenzi
aproxima&nich funkci a kvalitou vzorku tréninkovych dat (ergkou chybou). Postup
je priblizné nasledujici [17]:

* Volba tidy funkci jako nap neuronové sétsn skrytymi vrstvami neurain

* Rozdleni tidy funkci na hierarchii viienych podmnoZzin s rostouci slozitosti.
* Provést minimalizaci empirického rizika pro kazgmdmnozinu.

* Vybrat model, ktery vykazuje minimalni st empirickych rizik a minimalni

,VC confidence".

2.2.3 Charakteristika metody Support Vector Machine

Support Vector Machines (dale jen SVM) wekladu znamena algoritmy
podpirnych vektoti. Jsou to metody velmi blizké neuronovym sitim. dgjiado
skupiny nazyvané jadrové algoritmy (kernel machindsdna se o metody gemim s
ucitelem. Prvni zminka o SVM byla ve (Vapnik, 197@)e prvni hlavni pisemny
dokument byl napséan v roce 1995 [12].

Zakladni mvodni vyuziti SVM je binarni klasifikace (ro&deni datovych vzar
do dvou tid). Pozdji byla metoda SVM roz&tna i kieSeni regresnich uloh. Klasické
jednovrstvé neuronové &imaji schopnost pouze linearniho éddani dat pomoci
piimek nebo rovin a u vicevrstvych siti je rizikd pelinearni funkci uviznuti v jejim
lokalnim minimu, coZ zhorSuje né&rost weni. Metody SVMreSi tyto problémy svym
specifickym zgisobem.

»Snazi se vyuzit vyhody poskytované efektivnimiitaiyopro nalezeni linearni

hranice a zarov&jsou schopny reprezentovat vysoce slozité nelividankce [11]."

22



Zakladni myslenkou SVM je vyt nadrovinu, kterd je rozhodovaci rovinou a
to takovym zfisobem, Ze se maximalizuje hranice separace meznhalidami
datovych vzai. Jinakieteno je pateba dosahnout toho, aby datové vzory ol t
které jsou ksob nejblize mily maximalni vzdalenost od hranice separace
(maximalizovani minimalni vzdalenosti). K problénfinearniho oddleni nelineéra
odctlitelnych datovych vzar se vyuziva fevodu dat z klasického vstupniho prostoru
do charakteristického viceroZmého prostoru (feature space), &t je mozné
linearni separaci dat provést. Na obr.7 je v |eésti zobrazen ifpad linears

odctlitelnych dat, v pravéésti je ipad lineard neoddlitelnych dat.

Obr.7: Linearre separovatelnd a lineagmeseparovatelna data

Problém je vtom, Ze v redlu jsou d&tsto lineara neoddlitelnd. Revod do
charakteristického vicerozmého prostoru nazognzobrazuje obr.8. Jedna se o
nejjednodussiifpad, kdy byly datové vzoryipvedeny z dvourozémného prostoru do
téirozmérného prostoru.

,0becne plati, Ze N datovych bddje mozno vzdy (kradnnekterych specialnich
pripadi) lineérre odclit v prostoru s N-1 nebo vice dimenzemi [11].*
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Vstupniprostor Vicerozmerny prostor

Obr.8: Transformace ze vstupniho do vicerém@ho prostoru a zgsob oddleni dat

nadrovinou ve vicerozZmem prostrou [13]

Ke splréni maximalizace sepafiai hranice mezi dsma #idami SVM vyuZiva
piistupu zaloZeném na teorii statistickéhéeni (viz. [10]). SVM je pblizna
implementace metody minimalizace strukturalnihakaiz Tento princip je zaloZen na
tom, Ze chyba ¢eni SVM na testovacich datech je ohéana sottem tréninkovych
chyb na termu, ktery zavisi na VC (Vapnik-Chervdagnhdimenzi. Pokud jsou vzorova
data oddlena, SVM produkuje nulovou hodnotu pro prvni texrmarové minimalizuje
druhy term [10].

Nazev Support Vector, nebo-li padpy vektor vzniknul z toho, Ze datove vzory
na kazdé stranodctlovaci roviny, které jsou této rowimejblize tvdi praw podpirné
vektory, viz. dalStasti prace. Datovych vzibtvoricich podfirny vektor byva vyrazh
meére nez celkovy péet vstupnich vzdra jsou vybrany algoritmem. Hlavni myslenka
k tvorke uciciho algoritmu SVM je vnini produkt jadra mezi podmym vektorenx a
vstupnim vektoremx. Kazda uici metoda (polynomickd, RBF, ..) ma své
charakteristické nelinearni rozhodovaci roviny. [Botbho jak je jadrova funkce
generovana, lze sestrojitiplusné odliSné dici metody. Mlezitou vlastnosti SVM je
dobra schopnost zevSeob&ah(i pro mensi peet trénovacich dat nez @imé NS) a

diky tomu i Sirok& pouzitelnost.
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2.3 Optimalni nadrovina pro linearn é separovatelné datové vzory

Na uvod je nutno zminit, Ze informace z odbornéamatiky SVM byly v této
pracicerpany pedevsim z literatury [10].

Je dany vzor trénovacich dglx,,d, }Y,, kdex; je vstupni datovy vzor pro i-ty
piiklad ad; je odpovidajici pozadovana odezva (vystupni hajnaticemz d, 0{- 11} .
Je nutno fedpokladat, ze vzor reprezentovany podmnozidos + (pakitivni vzor) a
vzor reprezentovany podmnozinow, =—  Xnegativni vzor) jsou ‘“lineamn
separovatelné”. Rovnice rozhodovaci roviny pra@yiat separaci ma tvar

w'x+b=0 2.1)
kdex je vstupni vektornw je regulovatelny vahovy vektortgje bias. Lze tedy pséat
W'x +b>=0 prod=+1,
w'x +b<0 prod=-1. (2.2)

Separace mezi nadrovinou definovanou v (2.1) alidgjm datovym vzorem
pro dany vahovy vektow a biasb je nazyvana rozfi separace (margin) a oznge se
p. Jak bylo napsano vySe, cilem je najit maximalondnotu p. Pokud je nalezena
hodnotap maximalni, potom je rozhodovaci rovina nazyvanainagini. Optimalni
nadrovina pro lineagnseparovatelné vzory je znazéma na obr. 9. Oddluje v levé
¢asti negativni vzory dat a v pravésti pozitivni vzory dat.

Necht wp a by ozna&uji optimélni hodnoty vahového vektomu a biasub.

Odpovidajici optimalni nadrovina reprezentujicievozngrnou linearni rozhodovaci

rovinu ve vstupnim prostoru je definovana jako [10]

W) x+b, =0, (2.3)
COZ je gepsana rovnice (2.1). Diskrimi¢ra funkce

g(x) =w, x+by, (2.4)

dava algebraicky rozsah vzdalenostilkz optimalni nadrovié.
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Obr.9: Optimalni nadrovina pro line&trnseparovatelné datoveé vzory [10]

Pro jednoduché zobrazeni Ize vyjad takto

X=X, +r—2>, (2.5)

kde X, je normalni zobrazend na optimalni nadrovinu aje pozadovana algebraicka
vzdalenost. KdyZ j& na kladné stranoptimalni nadroviny tak je kladné a kdyzZ je

na zaporné strartak jer zaporné. Z definicg(x,)=0 vypliva, ze

g(x) = Wy X + by =rfw| (2.6)
nebo

r :@. (2.7)
[wol

KdyZ bp>0, vzor je na kladné straroptimalni nadroviny. Kdyby<O0, tak je na
zaporné strah Kdyz by=0, optimalni nadrovina prochazi skrz vzory [10].
Je danéa trénovaci mnozima={(x,d,)} a k ni gislusna optimalni nadrovina.

Ukolem je najit parametryo a by pro tuto optimalni nadrovinu. P&wo, b)) musi

sphiovat nasledujici omezeni

Wo X +b, =1 prod =1,
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W)X +b,<-1 prod=-1. (2.8)

Datové vzory(x;, d), pro které je prvni nebo druli@gdek rovnice (2.8) spén se
znaménkem ,=" se nazyvaji potlmé vektory. Datoveé vzory tv¥ici podpirné vektory
jsou nejobtizaji klasifikovatelné. Maji také vliv na optimalni fohu rozhodovaci
roviny.

Necht je dany vektox® pro kteryd® = +1. Podle pedchozi definice plati
g(x®) =w) x® +b, =+1 pro d¥=+1. (2.9)

Z rovnice (2.7) Ize uit, Ze algebraicka vzdalenost od padpého vektoru®
k optimalni nadrovi# je [10]

_9(x®)
r =
[wol
- 1 kdyz d(s) =1

wol

1 .

=-—— kdyzd(s) =-1. (2.10)

[wol

Pro kladné znaménko lex® na kladné stranoptimalni nadroviny, pro zaporné
znameénko na zaporné stéarNeclt p ozna&uje optimalni hodnotu hranice separace

mezi dw¥ma ¥idama, pedstavujicima trénovaci mnoZziny potom z rovnice (2.10)
vyplyva, ze

p=2r :i (2.11)

]

Z rovnice (2.11) vyplyva, Ze maximalizovani hrangeparace meztittama je

rovna minimalizaci Euklidovské normy vahového velatar[10].

2.4 Kvadraticka optimalizace pro hledani optimalni nadroviny
Cilem je vytvdgeni vypa@etreé efektivni procedury pro pouziti trénovaciho vzoru
r ={(x,d, )}iN:l k nalezeni optimalni nadroviny s nasledujicim oemém
d(W'x +b)=1 proi=1,2,..,N. (2.12)

Toto omezeni je kombinaci dvéadka rovnice (2.8) s pouZitirw mistowy.

Formulace omezeného optimaliného problému rze byt nasledujici [10]:
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Pro dany tréninkovy vzof(x,d, }", se hledaji optimalni hodnoty vahového vektoru w
a biasu b takové, Ze je spho omezeni
d(W'x +b)=1 proi=1,2,.,N

a vahovy vektor w minimalizuje ztratovou funkci
1
d(w) = EWTW.

Toto omezeni optimalizaiho problému je charakterizovano nasledujicimi
dvéma body:
o Ztratova funkced(w) je konvexni funkciv.
e omezeni jsou linearni pro.
Omezeny optimalizmi problém lze vkeSit pomoci Lagrangeovych
multiplikatori, viz. [10].
Pokud jsou znamy optimalni Lagrangeovy multiplikgt@mzna&ené oo, 1ze

spaitat optimalni vahovy vektaw, jako
N
W =D @0 X (2.13)
i=1

Optimalni biady je vypcaiitan s vyuzitim vztahu (2.9) nasledujicimigpbem

b, =1-w]x® prod(s)=1. (2.14)

2.5 Optimalni nadrovina pro neseparovatelné datové vzor

V kapitole pro linearé separovatelnou mnozinu dat (datové vzory) se wazo
piipad z obr.7 vlevo, kdy bylo mozné tyto data ®izdlinearnim oddlovacem.
V piipact neseparovatelnych datovych vizge cilem nalezeni optimalni nadroviny
s minimalizovanim pravgbodobnosti klasifikeni chyby naddmito daty.

Hranici separace meziidlami seiika mekka (soft), pokud datovée body;,d)
porusuji pedpoklad ze vztahu (2.12) [10]

d(W'x +b)=1 proi=1,2,..,N.

PorusSeni fedpokladu mze byt disledkem gkteré z nasledujicich moznosti:
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» Datovy bod (x,d) spada dovnit oblasti separace (mezi paddgpy vektor a
rozhodovaci nadrovinu), ale na spravnou stranuadavaci roviny, tzn. datovy
bod je spravéklasifikovan, viz. obr.10, boxh.

» Datovy bod(x,d) spada na Spatnou stranu rozhodovaci roviny, &ne Bpatt

klasifikovan, viz obr.11, bosb.
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Obr.11: Nesprava klasifikovany datovy bod x10]
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K formalnimu zpracovani neseparovatelnych datowgui je poteba zavést do

N

definice sepagmi roviny mnoZinu nezapornych skalarnich peamych {&}",

nazyvanych volné prognné (slack variables). Upravenim vztahu (2.12) igkan

nasledujici vztah
d(w'x +b)>1-& proi=1,2,..,N. (2.15)
Volné prongnné & méti odchylku datovych badod ideald separovatelnych
datovych bod. Pokud platiO< & < 1je to prvni pipad zobrazeny na obr.8, pierl

nastava druhyifjpad zobrazeny na obr.9.
Cilem je nalézt pro tréninkovy vzorek dat eéhlgici nadrovinu, s minimalni
pramérnou klasifika&ni chybou na tomto vzorku. To lze provést pfedhictvim

minimalizovani funkce [10]
OEDNIGENE (2.16)

S omezenim, které je dané vztahem (2.15) a s orimz”:w"2 pro vektorw.

Funkcel(¢) se nazyva indikai funkce a nabyva dvou hodnot podle nasledujicich

podminek
kdyz é <0 potom I£) = 0,
kdyz é > 0 potom I€) = 1. (2.17)

Protoze minimalizac@(¢) s ohledem na vektaw je nekonvexni optimalizai

problém, je teba provést aproximaci nasledévn
N
D(&) = Zfi . (2.18)
i=1

Pro zjednodusSeni vyptu je provedena nasledujici formulace minimaliza@van

ztratové funkce s ohledem na vekior
1 N
d(w, &) =§wTw+ CY ¢ . (2.19)
=

Kde C je uzivatelem zvoleny reguiai parametr. Tato formulace glodpovida
principu minimalizace strukturdlniho rizika. Param€ je zvolen jednim ze dvou
zpasohi [10]:

30



 ParametrC je uken experimentath pouzitim klasické trénovaci, valitld a
testovaci mnoziny.
» ParametiC je ugen analyticky odhadovanim VC dimenze a nasigdnpouzito
ohranteni na zevSeobeéni algoritmu zaloZzené na VC dimenzi.
Nastaveninti = 0 pro vSechna i ve vztazich (2.15) a (2.18ad uvedeného
optimalizaniho problému optimalizai problém pro lineath separovatelné vzory.
Aplikovanim metody Lagrangeovych multiplikatiolze formulovat dualni problém pro

neseparovatelné vzory, vice viz. (Haykin, kap.6).
2.6 Princip SVM

2.6.1 Definice a vlastnosti jadrovych funkci

Navrh SVM zavisi na nelinearni transformaci vsthpniprostoru do
viceroznérného prostoru [18]. Hledani linearnich ébidaci v charakteristickém
viceroznérném prostoru se Wipad neseparovatelnych dat provani pomoci tzv.
jadrovych funkci. Proto také SVM spadaji do kateg@drovych algoritr.
~Jadrova funkce je v souvislosti se Support Veditachine funkce, ktera dve byt
aplikovana na dvojice vstupnich dat k vyhodnocédw@lésniho sodinu v rejakém
odpovidajicim prostoru [11]."

Nech’ {¢5j(x)}’j"il ozna&uje mnozinu nelinearnich transformaci ze vstupniho

prostoru do vicerozeénného prostoru, kd& je vektor ze vstupniho prostoru. Dimenze
vstupniho prostoru jeny a dimenze charakteristického prostorunje Rozhodovaci

nadrovina je potom definovana nasleddyi0]
my
D> wig(x)+b=0, (2.20)
j=1

kde {Wj}’j“il je mnozina linearnich vah spojujicich vicer@emy prostor s vystupnim

prostorem ab je bias. Tuto rovnici Ize zjednoduSit stanovenpp(x) = 1 a

piedpokladem, Ze/p ozna&uje bias. Zadchto gredpoklad mé nova rovnice tvar

iwmj (x)=0. (2.21)
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Na zéklad praw uvedenych skutmosti je definovan vektap(x), ktery uguje

zobrazeni v charakteristickém vicerazmém prostoru na zakladstupniho vektorx

$() =[1.6,(9,... 4, - (2.22)
Rozhodovaci rovina vypada potom nasledovn
w'@(x) =0. (2.23)
S vyuzitim Lagrangeovych multiplikator(vice nap. [10]) a substituciv ve

vztahu (2.23) Ize definovat rozhodovaci rovinu WiEmou ve vicerozgmném

charakteristickém prostoru nasledujicinfigpbem
N
zaidi¢T (%)¢(x) =0, (2.24)
i=1

kde (%) odpovida vstupnimu datovému baxa vyraze'(x)e(x) odpovida vninimu
produktu vektol vicerozmérného prostoru (s ohledem na vstupni vektéa vstupni
vzorekx). Proto Ize definovat vriti produkt jadra nebo-li jadrovou funkci jako

K(x,x)=¢" (X)@(x) = i¢j(x)¢j(xi) proi=1, 2, ..., N. (2.25)

Jadrova funkce je symetricka. Dosazenim (2.25) @d®4) je optimalni

nadrovina definovana ve tvaru

iaidiK(x,xi) =0. (2.26)

2.6.2 Jadrové funkce SVM

Metoda SVM pouziva &olik zakladnich tyf jadrovych funkci. Jsou to:
Linearni, polynomicka, RBF a sigmoidalni (viz. tBb.Kazda zdchto funkci pouziva
specificky zmisob transformace do charakteristického vicekoného prostoru.
Dimenzionalita tohoto prostoru je d@na pdtem podgdrnych vektoéi vybranych ze
vzorku trénovacich dat. PoZadavek na jadro jemrcefiv teorém (vice viz. Haykin,
kap.6). Polynomické a RBF jadro vzdy ke tento teorém, Sigmoidalni pouze pro

n¢které parametrykpef.ay).
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Typ SVM K(x,x), =1, 2, ..., N
Linearni X" X,
Polynomicky (X" x, +koeficien)”
RBF expEyx—x ||2)
Sigmoidalni tanh(x" x, + koeficien)

Tab.1: Typy jadrovych funkci SVM [19], [10]

Metoda SVM nabizi oproti neuronovym sitim rééparameti. V linearni
jadrové funkci se Zadny parametr nenastavuje. \atogth uvedenych jadrovych
funkcich néni uZivatel paramety a v polynomickém jadru i stupes. V sigmoidalnim
a polynomickém jadru Ize &nit i koeficient. Ri feSeni konkrétniho problému je mozno
volit z raznych jadrovych funkci tu nejvhod&8i a nenit konkrétni parametry tak, aby

vysledky byly co nejfesrgjsi.

2.6.3 Architektura SVM

V pifirovndni SVM k neuronovym sitim Ize ha#too dopgredné siti s jednou
skrytou vrstvou, jak je zobrazeno na obr.12. Asdktiira je grafickym zobrazenim
dosud popsanych poznétk Vstupni vektor tveici vstupni vrstvu se sklada
z jednotlivych datovych ifpadi (parameti). Neurony skryté vrstvy obsahuji jadrové
funkce vzhledem k vektoru aditému datovému ifipadu. Jakaw jsou oznadeny vahy
synapsi mezi vicerozimym prostorem a vystupem. Podlegchozich avah by mohla

byt synapse biadnozna&enawy. Vystupni neuron je oztiany.
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Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr.12: Architektura SVM [10], [18]

2.7 Support Vector Regression

Jak jiz bylo nazn&no v edchozichiastech této prace, metoda SVNvpdns
se zabyvajici klasifikaci datovych hodlo tid byla roz&ena i o moznosteSeni
nelinearnich regresnich problémDiky tomu Ize metodu SVM vyuZit pro predikci.
Metoda SVM protreSeni regresnich problénse nazyva Support Vector Regression
(dale jen SVR).

Nejprve je nutno zvolit vhodné optimalizd kriterium. PoZzadavkem je stabilni
odhad procedury necitlivy k malym Zmam v modelu. Proffpad nelinearni regrese se
pouziva minimaxova (minimalizuje maximalni poklegkonu) procedura. Ukolem je
minimalizovat absolutni chybu. Vhodnym kriteriemge pipad regrese tzv. ztratova

funkceL(d,y), ktera mé nasleduijici tvar
L(d,y)=|d-. (2.27)

Proménnad ozna&uje pozadovanou odezvuyge odhadovany vystup.
Ke konstrukci SVM pro aproximaci poZzadované odedyyze pouzit roz$éni

ztratové funkce, navrzené v [16] nasledujicimsgibem [10]
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L.(d,y)=|d-y|-& pro|d-y|z¢,
L,(d,y)=0 v ostatnich pipadech, (2.28)

kde ¢ je stanoveny parametr. Ztratova funkcgd,y) se nazyvas-necitlivostni ¢-
insensitive) ztratova funkce.

Je dan nelinearni regresni model, ve kterém jeslkaisti skalarud na vektorux
popsana nasledownl0]

d=f(x)+e. (2.29)

Pronmennae je pridany Sum, ktery je statisticky nezavisly na vsinprektorux.

Funkcef() a statistiky Sumu jsou neznamé. K dispozici je amm@ trénovacich vzotk

dat {(x,d, }.,, kdex je datovy vzor vstupniho vektosua d; je odpovidajici hodnota
vystupu modelw. Cilem je uéit zavislostid nax.

Predpoklada se, Zze odhad ozna&eny y je rozSfen vclenech mnoziny

nelinearnich bazickych funkoE&ﬁj (x)}rj“i0 nasledovi

y=3 W, (9 =W (), (230)
kde
B = (800, 8,08y O (2.31)
a
w= [W(),Wl,...,wml]T . (2.32)

Stejre jako v @gipad rozpoznavani datovych vZose gedpoklada, zep,(x) = 1

a vahawp oznauje biash. Problém jereSen minimalizaci empirického rizika

1 N
Rempzﬁzl-s(di!yi)’ (233)
i=1
s podminkou
W <c,, (2.34)

kdec je konstanta.
Zavedenim volnych proémnych (Slack variables){gﬁ}iN:l a {5}}&1 Ize

formulovat minimalizovanou chybovou funkci nasledév
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¢(w,5,5')=0(i(6 + & )j+%wTw, (2.35)

kde konstantaC je uZivatelsky voleny parametr a je&t$i nez 0. Tato funkce je

minimalizovana s podminkami [21], [19]

Wgx)-d <e+é&' proi=1..N, (2.36)
d -wgx)<e+é proi=1..N, (2.37)
¢,6'20 proi=1..N. (2.38)

ParametryC a ¢ by n¥ly byt voleny sodasre. Ztratovae-necitlivostni funkce

|£|£je popséana nasledo¥igraficky zobrazuje tuto situaci obr.13)
], =0 kayz [ <z,

€], =|¢]-€ kdyz|f 2 €. (2.39)

Obr.13: e-necitlivostni ztratova funkce (vpravo) a zobrazamty odpovidajici linearni
SVM [21]
Primarni i dudélni problém pro regresi lze stangainoci definice Lagrangeovy
funkce a zavedenim Lagrangeovych multiplikatdrento proces je podro&npopsan
nag. v [10]. Vyslednd SVR funkce iteSeni aproximmiho problému mé nasledujici

tvar
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F(x,w):WTx:Z,\I:(a'i —a' K (%, %), (2.40)

i=1

kde o; a o’ jsou Lagrangeovy multiplikatory E(x,X%) je jadrova funkce definovana v
souladu s Mercerovym teorémem.

Klasicka SVR metoda, nebo-li regrese prvniho tigopopsana vztahem (2.35)
s podminkami (2.36), (2.37) a (2.38). V této meétmobtizné utit hodnotu parametru
¢ predem. Tento problém jeéast&én¢ vyieSen novym algoritmem v-SVR, kde je
parametrz v procesu optimalizace a f&zen jinym parametrenv [ (01) . Parametw je
horni mez¢asti chybnych bai nebo dolni mezasti bodi uvnitt oblastie. Dobrée
muze byt automaticky nalezeno volbou Parametrvje tak vhodnym volitelnym
parametrem. Regresni metoda druhého typu, kter&iymuparametrvje popsana
nésledujici minimalizovanou chybovou funkci

OW,E,E.£) = —C(vg+%i(gﬁ re )j +%WTW. (2.41)
i=1

Tato funkce je minimalizovana s podminkami

W g(x)-d <e+é& proi=1..N, (2.42)
d -w'ég(x)<e+&' proi=1..N, (2.43)
¢,6'20,620 proi=1..N. (2.44)

Stejre jako v gipadt SVM, tak i SVR Ize implementovat s jadrovymi fuekei

zobrazenymi v tab. 1.
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3 Data pro modelovani

3.1 Charakteristika dat

Jako data pro praktickotiast této prace byly pouzity statistiky nawgtosti
webovych stranek Univerzity Pardubice (www.upce.dajto statistiky byly ziskany
pomoci nastroje Google Analytics.

Google Analytics je bezplatny nastroj pro sledovaiieb miningovych
ukazatel. Po registraci na strankach Google Analytics jgmeoovyuZzivat jeho sluzeb.
Umisgénim Java Scriptového kodu na webovych strankach sleeovat pislusné
hodnoty ukazatél Google Analytics nabizi &eni mnoha zajimavych ukazatghko
jsou pa@ty navstv, unikatni navivy, oper&ni systém a typ prohlize navstv, smery
piichodi a odchod uZivateti, hledana slova uzivatel nové nav&vniky a mnoho
dalSich. Lze zjistit i narodnost nagéniki a na zaklagl toho nap. rozstit Web o
vhodnou jazykovou verzi. Google Analytics umaje nangiené hodnoty ukazatel
zobrazit v pehledné grafické form

K predikci nav&tvnosti Webu Univerzity Pardubice je nutné zaznamana
navstvy béhem dan&asoveé periody. Navsta je zde definovana jako neopakujici se
kombinace IP adresy a cookies.

Informace ziskané prdasdnictvim Google Analytics (K&en 2009) jsou
nasledujici [23]:

» Celkova navévnost Bhem daného #sice. Navatvnost ma od poni do konce
tydne klesajici charakter, sobota je den s nejman&tvnosti.

* Pramérny patet navstivenych stranek je vice ngz t

» Navstvnik zistava na uiité strance pgmerné pét a pil minuty.

* Pcatet nav&vnika, ktefi stranku po oteeni ihned opusti (bounce rate) je kolem
60%.

» Navstvnici piichdzeji na webiedevsim fimo (ne z jinych stranek).

* Nejobliberjsi strankou je hlavni strana Univerzity, nasledsijganka Fakulty
Ekonomicko-Spravni a Fakulty Filozoficke.

e VeétSina navatvnika stranek Univerzity pouziva prohliZelnternet Explorer
(60%), dale Firefox (33%) a Operu (5%).
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Data pro predikci byla natfend od 21.srpna 2007 do 20#iza009 a jeden
datovy udaj je hodnota ptu navstv za jeden den. Data jsou r@keha na it razné
dlouhécasovérady a jednotlivéasové&ady secasténe prekryvaiji:

o Kratkacasovéarada, jeji poet je 264 zaznain(dni)
e Stredni¢asovérada s pétem 480 zaznatn(dni)
* Dlouhacasovarada s pétem 752 zaznat(dni)

Dlouhou ¢asovouiadu tvdi zdznamy ve vySe uvedené&fasovém intervalu,
kratka a seedni¢asovérada je podmnozinou dlouliésovérady.

Co se tyka dalSich charakteristik dat, tak lze #nire navstvnost Webu
Univerzity Pardubice se pohybuje od 1000 do 700@atnich naviv za den, denni
pramérny paiet navatv je priblizné 3200 a srrodatna odchylkasthto dat ma hodnotu
priblizné 1100.

3.2 Predzpracovani dat

VSechny i typy dat byly gedzpracovany matematicko-statistickymi metodami

uvedenymi v tab.2.

Metoda Charakteristika
Jednoduchy klouzavy pmer (SMA) 5,7, 9dni
Centrovany klouzavy gmeér (CMA) 4, 6, 8 dni
Klouzavy median (MM) 5,7,9dni

Jednoduché exponencialni vyrovnani (SES) opra0,1 aon = 0,2

Dvojité exponencialni vyrovnani (DES) pic= 0,7 ao. = 0,9

Tab.2: Metody gedzpracovanféasovych-ad [23]

Tato data bylo pa#eba standardizovat, aby na vstupu byly jednotnéndiyd
parametii se stejnou vahou. Standardizace dat slouzi kamsirrozdili (nag. rizné
jednotky, fizné fady dat) mezi vstupnimi daty. Vztah pro standanhind dat je
nasledujici [26]

z =3 (3.1)

kdez; je standardizovana i-ta hodnota j-tého paramgjrig pivodni i-td hodnota
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j-tého parametrux_j je pramérna hodnota j-tého parametrigge sneérodatna odchylka
j-tého parametru.

V tab.3 jsou uvedeny ¢které statistické udaje pro jednotlivé typy dat po
standardizaci a fpdzpracovani. VSechna data maji spojeprimér a snérodatnou

odchylku. Po standardizaci jegonér vSech dat vZzdy rovny 0 a gmdatna odchylka je
pro vSechna data rovna 1.

Paramett Kratka data| Sednidata| Dlouha dataPrﬁmér Smerodatna

MIN | MAX | MIN | MAX | MIN | MAX odchylka
SMA | -2.88| 3.25 | -3.15 2.94 | -2.65| 2.48 0 1
CMA -2.8 | 3.19| -3.04 294 | -2.47| 2.47 0 1
MM -2.74| 2.78 | -2.97] 2.69 | -2.71 2.04 0 1
SES -1.96 2.69 | -2.24] 2.62 | -2.11] 2.41 0 1
DES -2.96| 2.99 | -3.16] 2.83 | -2.98 2.95 0 1
y -2.47| 3.47 | -2.61 2.83 | -2.49 3.36 0 1

Tab.3: Zakladni statistické udaje standardizovangi@dzpracovanych dat
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4 Modelovani

4.1 Modelovaci prost¥edi

Navrh vhodného modelu SVR a veSkeré stim spojergerenenty byly
provadny v prostedi programu Statistica 7.0. Statistica je naswwpdny k praci
s daty, k provéghi statistickych operaci nad daty a k zobrazenipademoci fiznych
typa grafii. Tento nastroj je snadno a intuitévavladatelny, podporuje taani velkého
mnoZstvi tyfd soubofi a mezi nimi i format Microsoft Excel.

V nabidce hlavniho menu je Statistika, pod ni sthéai poloZzka vy ovani dat
a ve vyvolaném seznamu metod a mdde# nachazi i polozka strojovéemi. Mezi
tiemi nabizenymi metodami je zde k dispozici i met&jdéaV, viz. obr.14. Nastaveni

SVM se provadi progdnictvim sedmi zaloZzek. Na prvni se definuje zidag
Soubor Uprawy  Zobrazic VoSt Formdt  Statistica  Grafy  Mastroje Data Okno  NapovEda
Dl Sk sB2@2C 5 - @il
e e e

Pidat do seditu ~ Pfidat do protokolu = | @ K2
VRS | e -

1 2 3 4
SMA Chaa [l SEE
[ -0.71623] -0 558
-0,381??_ -0,1589
| .D'D?Dz1,_ X ,D'SQBE Duick ]Sampling! Sy ] Kernelsl Eross-validation] Training!
0,716981 | 0,54628 ok

DES ‘

B Support Yector Machines: standard_|

0@s53 0pE72] B Yariables ] —

g '403662_ 022564 - Selected varisbles- 5 : Gt
,D,-D‘QQ?B' D51545E Continuous dependent: E Options
02833658 032737 Categoncal dependent:  35dne

0,362893 051169
0646516 0 99347
1,311909] 1449
1544193/ 1 1687

Continuous independents: SkA-DES

ical i - Fadné SELECT
[ Categorical independents:  2adné . L o & w

nahe i~ MD deletion

: _U_,?595_12-_U,5_8?Uf * Cazewise
0,398377 | 0,4455(] nene Mean
substitution

048067 042341
035484 0341153870 433870 0,2094/0 0,07 090 O,20002

Obr.14: Modelovani SVM v prostdi Statistica

klasifikaci nebo predikci a voli se zd&iglusné vstupni hodnoty a vystupni hodnota. Na
druhé zéloZce se nastavuji vlastnosti deai dat na tréninkovou a testovaci mnozinu.
Nastavuje se zde také, jakymuspbem maji byt data ro&éna. Na tteti zalozce se
nastavuje typ regrese nebo klasifikace a k torfisly$né ninéné parametryCtvrta
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zéloZzka slouzi k nastaveni jadrovych funkci a fejmislusnych paramatr V dalSi
zélozZce se aktivujerkZova validace a v posledni je néglit¢jSi polozkou maximalni
pocet iteraci.

Po aktivaci tlagitka OK se provededeni pro nastavené parametry a étese
okno s vysledky (viz. obr.15). V tomto akie souhrn vSechudeZitych vysledk. Jsou
zde zobrazeny vstupni hodnoty, vystupni hodnotdikost vzorku (trénovaciho,
testovaciho a celkem), typ SVM &iglusné parametry, typ jadrové funkcefiésloisne
parametry, p&et podgirnych vektoé, apod. Pod ti&tkem ,Deskriptivni statistiky” se
nachazi pozadované vysledkyjegevSim chyby a nejzadgéi polozka ,ptimér
¢tvercovych chyb”. Tyto vysledky Ize zobrazit pr@novaci, testovaci nebo souh¥nn
pro vSechna data. Pod ditkem ,Histograms" se nachazi histogramy pozorocang
piedpovidanych hodnot. Pod ditkem ,Predictions” se nachazi tabulka sesrda
sloupci. Jeden uvadi skdte hodnoty vystupni profnné a druhy predikované hodnoty
vystupni prominné, ot pro trénovaci, testovaci nebo celou mnoZzinu dat.

v
R RO g 0 a e He andard ?

Dataset standard I:
Dependent:
Independent=s: SMA, CHMA, MM, ZSES, DES
Sample size = 336 (Train), l44 (Test),. 480 (Owerall)

Support Wector machine resultcs:
STM type: Regression type 1 {(capacity=10,000, epsilon=0_100)
KEernel type: Radial Basis Function (gamma=0,Z00)
Mumbher of support wectors = 123 (104 bhounded)

Mean error sguared = 0,113 (Train), 0,147i{Tesc), 0,128 (0verall)

2.D. ratio = 0,385 (Train), 0,354(Test), 0,356 {(0werall)

Correlation coefficient = 0,333 (Train), 0,523 (Test) 0,933 0254777
S
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Obr.15: Okno zobrazeni vysledk prostedi Statistica

Na zalozce ,Plots" Ize vykreslovat poZzadované grafgjzajima¥jsi je nejspis
nastaveni osy X jakotwodnich hodnot a osy Y jako predikovanych hoddém vice

se graf blizi imce, neboli¢im je pasmo zobrazenych hodizSi, tim je predikce
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piesrjSi. Lze zde vykreslovat i 3D grafy. Na zaloZce stm predictions” I1ze provést
predikci vystupni hodnoty na zakkadvolenych vstupnich parametr
Veskeré vysledky bylyigneseny do prasdi Microsoft Excel 2003 a zde byly

vysledky zpracovany do tabulkové a grafické podoby.

4.2 Vstupni a vystupni data

Jako vstupni data do modelu byla pouzita standavdiza data ifgdzpracovana
jednotlivymi metodami. Vstupni vektartedy tvai 5 hodnotx=(x1,%,Xs,Xs,%s), kdex; je
klouzavy pfmér, x, je centralni klouzavy @mér, xs je klouzavy mediany, je
jednoduché exponencialni vyrovnanksge dvojité exponencialni vyrovnanWystupni
hodnotou jsou standardizovandvpdni datay. Predikovana je hodnotav ¢aset+1 na
zaklad hodnotyx v ¢aset.

Cely proces modelovani by mohl byt popsan jako teray zgtnovazebni
systém svice vstupy a jednim vystupem (Multipleuin Single Output, zkratkou
MISO). Pouze ale vifpad, neni-li uvazovano fedzpracovani dat a jako vstupni
hodnoty jsou pewh uréena data, f@dzpracovana vysSe popsanymi metodami. Toto

schéma je znazo¥no na obr.16.

Vstupy: P

w - ShA wm- ChA [ EOEEAY: Vystup:

%5 - MM, 3 - SES, x5 - Metoda VM 3 v - navitivnost
DES, i

B, w g

Uavatel

regulace f

parametr Zpétna vazha
- EMBEE

Obr.16: Proces modelovani

4.3 Nastaveni parametii modelu

V kazdém zeitch tymi testovanych dat byly provedeny experimenty fzné
rozc&leni dat na trénovaci a testovaést a protzna jadra. V fipad rozctleni dat na
trénovaci a testovacast nabizi progedi Statisticait moznosti:
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* Nahodny vykr testovacich a trénovacich dat z celkového mno#stlvs uéenim
procentualniho zastoupeni trénovaci podmnoziny.

» UZivatelem zvolena vzorova prémma, ktera je nominalniho typu a udava které
piipady z mnoziny dat ¥adit do testovaci a které do trénovaci podmnoziny.

* Vybeér prvnich N vzork dat jako tréninkovou podmnozinu.

Pro (el experiment byl pokazdé zvolen nahodny wbdat. Zkouméany byly
vysledky pro @zné rozdleni trénovaci a testovaci podmnoziny dat. Zvolé&yto
nasledujicich & rozcleni:

» trénovacicast : testovaaiast, 50% : 50%
» trénovacicast : testovaaiast, 60% : 40%
» trénovaciast : testovaaiast, 70% : 30%
» trénovacicast : testovaaiast, 80% : 20%
» trénovaciast : testovaaiast, 90% : 10%

Ze dvou moznych tylp regrese popsanych v teoretickésti prace byl vybran
prvni typ (tzn., Ze rnény byly parametryC a¢). Experimenty byly provéshy na dvou
jadrech a to RBF jadru a Polynomickém jadru.iipact RBF jadra byl minén pouze
parametr, v pripact Polynomického jadra, Ize énit parametr, stupé £ a koeficient
V modelu byly vSak experiment&#nmeénény pouze parametryy a p. Hodnota
koeficientu byla vzdy rovna nule. & cykli byl pevie nastaven pro vSechny
provadné experimenty na 600. Priesdi Statistica nabizi hledani optimalniho modelu
pomoci tzv. kizové validace. Tento algoritmus nebyl modelovani pouzit a optimalni

parametry modelu byly hledany experimentghodle zvolené vhodné metodiky.

4.4 Sledovana chyba modelu

Prostedi Statistica vraci po né&eni sit jako ukazatel kvality naweni ptmer
¢tvercovych chyb, zkracénMSE (Mean Squared Error). K vyj@hi MSE je patba
nejprve definovat SSE, coZ je setictvercovych chyb (Sum Squared Error). SSE je
dany nasledujicim vztahem

SSE:Z(Yi -9)°, (4.1)
i=1
kdey; je nangfena hodnotay je predikovani hodnotaraje paiet vzorki dat. Potom
lze MSE vyjadit jako
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mse=>>F 4.2)
n

kde n je poet vzorki dat. Hledanou chybou je vSak &wdatna chyba RMSE (Root
Mean Squared Error). Chyba RMSE se Wbz MSE nasledown

RMSE=+MSE. (4.3)

Hledana nejmensi chyba v presti Statistica je tedy MSE, ale model se

analyzuje pomoci ukazatele RMSE, ktery se z MSEO&y@.

4.5 Postup @i provadéni experimenti

Hledani idealnich paramétrpro vysledny model s sebourimeslo rekolik
klicovych probléni. Bylo poteba zvolit vhodny postup fip zménach parametr
Nejprve byly parametry smény jednotliw a sledovana odezva {pnér ¢tvercovych
chyb) @i kazdé zminé. Na zaklad toho byl vypozorovany vliv zgmy nékterych
parameti na zngénu vystupu. Sledovan byl ukazatelipwr ¢tvercovych chyb pro
trénovaci i testovaci mnozinu dategdevsim ale pro testovaci mnozinu, na které se
testuje kvalita aiesnost nateni si€. Pro dalSi modelovani vyvstalékolik otazek:

» Jaké zvolit vychozi parametry modelu?

» Jak postupovatiphledani optimalniho modelu?

» Kaolik dalSich znén parametru proveést pokud sé pmeénach chyba stale zvySuje?
* S jakou pesnosti minit které parametry?

* Vjakém rozsahu smit které parametry?

o Jakym zfisobem ukladat vysledky?

Jako vychozi parametry byly ¥ipad RBF jadra nastaven = 1,6 =0.1, y =
0.1a v gipadt Polynomického jadra byly vychozi parametry mod#sledujicip = 1,
C=1,6=0.1, y=0.1.Jak bylo pozdi zjisteno pokud je velka chyba modeluésito
z&kladnimi parametry, bude i pemé velka chyba optimalniho modelu. Pokud model
se zakladnimi parametry vykazuje menSi chybu, budinou i mensi chyba
v optimalré navrzeném modelu.

Pti hledani nejmensi chyby modelu bylo fedta zvolit vhodny systém hledani
optimalnich parameir modelu. V gipact polynomického jadra byly vylaeny
z regulovatelnych paramétdva jadrové parametry a to

» koeficient (viz. kapitola nastaveni paraniatrodelu)
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* B (experimentalé byla zjiS€na zvysujici se chyba s nastavenigtSiv hodnoty
tohoto parametru) — tento parametr byl pokazdéamastna hodnotu 1.
Z tohoto divodu byly nénéné pouze SVR parametfyac a jadrovy parametr
v polynomickém i RBF jadru. Zapisovana byla kaZza&& nejmensi nalezena chyba

modelu. Na obr.17 je znaz@mpostup fi hledani nejmensi chyby modelu.

Zatatek

Stancreend chybiy pil
zélladniv nastaveni
paratnetri

I

Frolerd vhodnghn
pararnetin ¥

Obr.17: Postup @ hledani optimalniho modelu
Otazkou bylo, do jaké miry &nit velikost utitého parametru. Pokud se chyba
zvySovala po witém mnozstvi zién nastaveni parametru, byly tyto regulace parametru
ukonteny. Muselo také dojit k situaci, kdy bylo z dosaidh vysledk velmi
nepravdpodobné dalSi snizeni chyby. Jaktiklad je v grafu 1 ukazka regulace

parametruy s krokem 0.1, kdy nejlepSi chyby bylo dosaZerto hmdnot y=2.5, ale
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nag. od hodnotyy=3.5 a y=5.2 se chyba znovu snizovala, trendovSak rostla.
Regulace tak byla ukéena az i hodnot y=8.

Regulace parametru y

0.60

0.55 ﬁ

ol

¢ Vi
0.40 \ A A I’l I\AA A/\/V
- ~—"\ NN\ 8 N
0.35
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Graf 1: Regulace parametnu

Kazdy parametr byl regulovan <itou zvolenou pesnosti. Pro parameft
(pted tim nez byl vyloten z mnoZiny regulovanych paranigtbyl zvolen krok 1, pro
parametry byl zvolen krok 0.1 v &terych gipadech i 0.01, pro paramé&lrbyl zvolen
krok 1 a pro parametr to byl krok 0.01. U parametral byly vyzkouSeny i hodnoty
v fadu desetin, ale chyba byl& Echto hodnotachilis velka.

Z ¢asovych dvodi nebyla zaznamenavana kazda nalezena chyba madelu,
bylo zvoleno ukladani kazdé dalSi nejmensi nalezdgrydy modelu a k niifslusné

hodnoty parameitr
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5 Analyza vysledki

5.1 Charakteristiky parametr @ modelu SVR

V prabé¢hu modelovani byly zjivany vlastnosti paraméta to, jaké maji vlivy
na SVR model. devsSim bylo zjifovano, jak jednotlivé parametry ouiivji chybu
RMSE. Pro RBF i polynomické jadro byly sledovanyénm parametr C ae, dale byl
pro RBF jadro sledovany jadrovy paramett pro polynomické jadro parametrya f.
Zjistovano bylo také, jak ovliwje znena jednoho parametru naslednou¢am jiného
parametru zadelem snizovani RMSE chyby. Sledovana byledevsim RMSE chyba
testovaci mnoziny dat (RM{E), ale zaznamenavéana byla i chyba trénovaci mnoziny
(RMSEqain).

5.1.1 Vlivy parametiz na RMSE
Experimentala bylo zjis€no, Ze piib¢h uritého parametru na RM&QEzavisi i
na stavu ostatnich paramet¥ tétocasti budou uvedeny vlivy paramitna chybu pro
zakladni stanovené nastaveni ostatnich paramd@&udou zkoumany nasledujici
zavislosti pro polynomickou jadrovou funkci:
* Vliv parametrus pii nastavenC =1,6=0.1, y=0.1
e Vliv parametruC pii nastavenff =1, =0.1, y=0.1
* VIliv parametrue pii nastaveng=1,C=1,y=0.1
* Vliv parametruy pii nastavenif =1, C=1,¢=0.1
V piipact SVR s polynomickym jadrem je uZivatelem nastavgvparametis.
Experimentéla bylo zjis€no, Ze zvySovanim tohoto parametru roste RM&Evyrazi
také roste RMSEi, a to bez ohledu na hodnotach ostatnich parémetgrafu 2 je
zobrazen pibéh chyby RMSE.; pii raiznych hodnotach parametfu Graf je vytvden
z experiment na kratké&asovérad pro mtizné rozdleni trénovaci a testovaci mnoziny
dat.
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Miv parametru 8 na RMSE

1 —— 5050
% — 70:30
0.6 80:20
04 == —090:10
0.2
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Graf 2: Vliv parametrid na RMSEkg;

Vliv parametru C na RMSE; je znazoran v grafu 3. B zakladnich nastaveni
ostatnich parameirchyba klesa az k &ité hodnot C a dale potom roste. Parametr C je
vSak regulovan spolussa znéna samotného C tak nema az takovy vyznam. Bylo dale
vypozorovano, Zeiprizném nastaveni parametrge chyba modelu Zae zvySovat p
riznych hodnotachC. VétSinou i hodnot okolo C=5. ProtoZe je P nejlepSim
nalezeném modelu hodnogavétSinou zcela odliSna od hodnoty 0.1, podobakly
znazorgné v grafu 3 se e velmi liSit. RMSEa,, ma v zavislosti na parametru C
podobny piibéh jako RMSE.s: Graf 3 je vytvéen z kratkych dat a pamtrénovaci a

testovaci mnoziny je zde 90:10.

Vliv parametru C na RMSE

0.20

0.16

RMSH

0.14
//—
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i1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
C

Graf 3: Vliv parametruC na RMSEkg;
V piipact parametr: a jeho znin plati podobné poznatky jako u parametru C.
Tyto dva parametry se reguluji sasré a na jejich vliv ma i nastaveni Bylo

vypozorovano, Ze chyba pro zvySovandd ukité hodnoty ma rostouci fis¢h. Tato
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hodnota je dana typem dat a nastavenim ostatnigmpe#i. Z grafu 4 je patrné, Ze
v uvedeném fipadt se chyba zvySuje od hodnoty0.05. U vétSiny nalezenych
idealnich modéeil se nejvhodsi hodnota parametru pohybuje kolen.1 a nize. Vice
o tom @i hodnoceni vysledkjednotlivych tym dat. Graf 4 je vytvien z kratkych dat a
pon¥r trénovaci a testovaci mnoziny je 50:50. Pro atéljata a stejné ro&géni mnozin

je v grafu 5 zobrazen foéh chyby pro #izna nastaveni parametou

Mivparametru € na RMSE
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0.42 /
04

/J

RMSE

0.38
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0.12
0.13
0.14
0.15
0.16

Graf 4: Vliv parametrie na RMSk;

Z grafu 5 je patrné, Ze fiieh chyby @i zménache se pro tzné C odliSuje. Ve
vétsing pripadh vSak chyba roste od hodnoty=0.1, v rekterych gipadech se chyba
radikalreé zvySuje az H vySSich hodnotach iplizné ¢ =0.18. Z tohoto zji&&ni vypliva,
Ze optimalni hodnota je dana velmi malym rozsahem hodnot. Tento panataktbyl

spravr pii experimentech regulovaniadech setin.

Vliv parametru € na RMSE
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| [—=
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Graf 5: Vliv parametrie na RMSkg; pro rizné C
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Poslednim zkoumanym parametrem je Jednd se o jadrovy parametr,
regulovany v polynomickém i RBF jadru. Jak jiz bylobrazeno v grafu 1 (i@dchozi
kapitole), chyba maip regulaci tohoto parametru dost specifickyilmth. Pokud je
tento parametr smén v kroku 0.1, ma chyba do dte hodnoty parametru Kklesajici
tendenci a od @ité hodnoty je velmi citliva na zénu tohoto parametru. Jak je ¥idze
zminovaného grafu, chyba se vraci k minimii pskolika velmi odliSnych hodnotach
parametruy. AZ od ukité hodnoty je chyba trendévostouci. Graf 6 zobrazuje jakysi
vyiez ze zmiovaného grafuliedchozi kapitoly. Ukazuje fib¢h chyby g hodnotach
y=0.1 az y=0.6 a to pro &izné rozdleni trénovaci a testovaci mnoziny dat. Jak lze
ocekavat pitbéhy jsou i riaznych rozdlenich velmi podobné. Chyba RMgEje pi
dalSim zvySovanj stale mensSi az do dité hodnoty a poté je fpbéh podobny pibéhu

zobrazenému v grafu 1.

Viiv parametru  y na RMSE
0.5

0.45 | \ —— 5050
~_ \ ——60:40
% 0.4 ~_ 70:30
\ —80:20
0.35 90:10

0.3 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6
Y

Graf 6: Vliv parametry na RMSks;
Chyby pro zmiané zneény parameit C, v, i ¢ maji podobné gibeéhy pro SVR
model s polynomickou i RBF jadrovou funkci. ChybM&E;.i, se pro RBF jadrovou
funkci i polynomickou jadrovou funkci snizuje sey®ujicim sey. Dalo by sefici Zze

konverguje k nule.

5.1.2 Vzajemneé vlivy parameiir

Béhem provadni experiment bylo na zaklad algoritmu zobrazeného
v predchozi kapitole zji®vano, jestli je fi regulacich parameatrchyba modelu mensi

nez posledni nalezena minimalni chybai Rchto experimentech bylo nahadn
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zjisteno, Ze pi riznych nastavenich paramemekolikrat vychézela stejnd chyba. Bylo
zjisttno pouze pro polynomickou jadrovou funkci, Ze prongtantni hodnoty a

vzajemnou regulaci paramet€ ay vraci model stejnou chybu.

B g C Y RMSEest

1 0.01 1 1.8 0.31376p
1 0.01 2 0.9 0.31376p
1 0.01 3 0.6 0.31376p
1 0.01 6 0.3 0.31376p
1 0.01 9 0.2 0.31376p

Tab.4: Hodnoty parameirC ay pri chyle RMSE.s=0.3137

Vtab.4 je zobrazeno, pro kter€ a y vySla stejna chyba. Vynasobenim
parametit C a y v kterémkolifddku vychazi stale stejna hodnota 1.8. Tento uvweden
piipad je pro sedni data a rozieni trénovaci a testovaci mnoziny v pwm90:10. To
samé pravidlo plati ale i pro jiny typ dat bez chiena rozdleni trénovaci a testovaci
mnoziny. graf 7. je graficka interpretace tab.4vitgt, Ze pro kazdé snizeni hodnoty
parametruy na polovinu je pdeba dvojndsolinzvysit parametr C k udrzeni stejné
chyby modelu.

VySe zmigné pravidlo neplati, pokud je paramgtizny od hodnoty 1. ProtozZe
vSak parametf chybu vzdy zvySuje jak bylo vySe popsané, kazegldi model musi
mit hodnotus=1. Z toho také vyplyva, Ze idealni model SVR s polyinckym jadrem
muze mit rekolik raznych struktur paramer

Regulace Ca vy pii gejné chyb é

15 \
o5 M—

Graf 7: Hodnoty parameir C ay pri chyke RMSE.s=0.3137
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5.2 Kratkad ¢asovarada

Prvni ze zkoumanych dat jsou data krathsovérady. Tato data obsahuji pouze
264 zaznan, coz je pordrné malé mnozstvi pro dobré n@ni EZné neuronové sit
Na €chto datech by #lo byt owireno, zda maji sitSVM vyhodu (diky principu na
kterem funguji) oproti ostatnim sitim ve schopnastivSeobeami i na mensim
mnoZstvi dat. Modely s nejlepsi strukturou pro R&d#o jsou uvedeny v tab.5.
C| ¢ | y | RMSEan | RMSEes OuanOest | 14dro
(%) (pct.)
18| 0.1 1.2 | 0.297235 0.38198050:50 | 132:132] RBF
14| 0.06| 0.26] 0.367723 0.3332[860:40 | 158:106| RBF
15| 0.09| 0.09] 0.388117 0.33640p570:30 184:80| RBH
1| 0.08| 2.38/ 0.355886 0.30776080:20 211:53| RBH

2 | 0.08 5 0.299658 0.318915 90:10 237:27| RBH

Tab.5: NejlepSi struktury parameétpro kratkoucasovowadu a RBF jadro

Jak je vidt z tab.5, RMSEg je klesajici az k po#mu trénovaci a testovaci
mnoziny 80:20 a dale je rostouci. Je&jdze i @i rozdkleni mnozin 50:50 a pomée
malém mnoZstvi dat v trénovaci mnaZije chyba stéle fjatelna. Prvni il struktury
parametit se vyznauji piedevSim nezvykle velkou hodnotou paramefiucoz je
vyjimka mezi vSemi experimenty. Hodnota parametsg stabilt pohybuje mezi 0.06
a 0.1. Paramety byl zde regulovan i Yadech setin a jeho optimalni hodnota je velmi
rozdilna @i riznych rozdleni mnozin.

NejlepSi chybu vykazuje strukturafi prozckleni mnozin v poreru 80:20 a
s hodnotami paramétiC=1, ¢=0.08 ay=2.38.

DalSi experimenty s kratkotasovouradou byly provedeny pro polynomickou
jadrovou funkci. Vysledné nejlepsi struktury par#émingsou uvedeny v tab.6. Stupe
polynomické funkcef ma pokazdé hodnotu 1 jak bylo popsdndadphozichtdstech
prace. Optimalni Parametry C jsou zde oproti RBFy& menSim rozsahu a pohybuji
se v rozsahu o€=1 az C=7. Optimalni hodnoty parameteuse pohybuji ve stejnych
mezich jako v fipad® RBF jadra. Hodnoty parametsujsou ogt velmi odliSné pro
jednotlivé struktury. Byly zde ale voleny pouzéadu desetin.

Optimalni model je zde @&p pro rozéleni mnozin v poréru 80:20 a jeho

struktura parameirma hodnotyp=1, C=7,£=0.07 ay=0.3.
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Otrain:Otest L
B|C € Y | RMSErain | RMSEest . jadro
(%) (pat.)
13 0.1 4.5 0.332602 0.37751850:50 | 132:132 Polynom.
15 0.08 1.1 0.388955 0.33306860:40 | 158:106 Polynom.
15 0.08 0.7, 0.387798 0.33324770:30 184:80| Polynom.
117 0.07 0.3] 0.396470 0.31420480:20 211:53| Polynom.
11 0.09 2| 0.381650 0.35447290:10 237:27| Polynom.

Tab.6: NejlepSi struktury paramétpro kratkoucasovouradu a polynomické jadro

optimalni modely vykazuji té#h stejné chyby s @ma jadrovymi funkcemi. Chyba se

mirne liSi az i rozckleni mnozin v poréru 90:10.

V grafu 8 je znazown pribéh RMSEes: pro ole jadrové funkce. Je vit, ze

Vhodna rozdleni mnozin jsou pro tato data i v pem 60:40 a 70:30, coz

potvrzuje skuténost, Ze by velikost trénovaciho vzorku datlanbyt @iblizné dvé

tietiny ze vSech vzotkdat.

RMSE

0.39
0.37
0.35
0.33
0.31
0.29

Prabéh chyby p Fi RBF a Polynom jadrové funkci

60:40

70:30
Ohrain - Otest

80:20

90:10

—a— Polynom

Graf 8: Pribeh RMSE: pri rizném rozédeni trénovaci a testovaci mnoziny a pro

kratkoucasovouradu

5.3 Stredniéasovarada

v ponmerné Uzkém rozsahu, v hodnotach od 1 do 5. | paramese v ideélnich

Pro stednicasovouradu a RBF jadrovou funkci vychazel idealni parangtr

strukturach pohybuje v rozmezi 0.1 a niZze podgbko v gipad dat kratkécasove

fady. Hodnota parametruse zde zvySuje s velikosti trénovaci mnoziny, jebdnoty
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jsou viadu desetin meziislem 1.3 a 4.5. Vyjimkou je vSak rageni mnozin v poréru
90:10, kde mé idealyihodnotu 12.5.

NejlepSich vysledk sice dosahuje modefipozdileni mnoziny v poréru 90:10,
ale da se fedpokladat, Ze ip téchto hodnotach ptu trénovacich a testovacich dat
dochézi k poklesu schopnosti zevSeobrtnlinakieceno, velké mnozstvi trénovacich
dat zapicinilo naweni se s& tak, Ze cast malého mnoZstvi testovacich dat uz
negredstavuje pro sinova data. Je&zke ukit ve kterém bod presré dochazi ke ztrét
zevSeobeaini. Malou RMSE.; vykazuje i model s roztenim dat v poréru 80:20, ale
vtomto bod jiz dochazi také k poklesu RM@E Idealni se pro to jevi model
s rozétlenim dat 60:40 a s hodnotami parameB=5, ¢=3.1 a y=3.1. Jak je vidt
z grafu 9, B zvySovani i snizovani @tu trénovacich dat od 60% (288 dat) miiraste
RMSEes: Proto se daipdpokladat, Zze sima v tomto boé stale dobrou schopnost
zevSeobeami. Vysledné struktury pro RBF jadro jsou zobrazengb.7.

c | e | RMSEuan | RMSEw | 9% | iadro
(%) | (pc)
0.09 1.3| 0.311843 0.3675950:50| 240:240, RBF
0.08 3.1| 0.301760 0.3651660:40| 288:192] RBF
0.07 4.2 | 0.298725 0.3767940:30| 336:144| RBF
0.04 45| 0.318270 0.3466480:20| 384:96| RBF

0.1 12.5| 0.292217 0.27625B0:10| 432:48 RBF

= W N o1 O

Tab.7: NejlepSi struktury parameétpro stednicasovowadu a RBF jadro

Zhodnoceni vysledk pro polynomickou jadrovou funkci je nasledujici:
Parametrf ma ogt ve vSech strukturach hodnotu 1. Param@trse pohybuje
v podobném rozsahu jako vipadt RBF jadrové funkce. Parametma pro rozdeni
mnozin 90:10 velmi nizkou hodnotu 0.01, pro @edi mnozin 50:50 naopak vyssi
hodnotu (0.14) neZ je obvyklé. Parametma o rco vysSi hodnotu ip rozcleni
mnozin 50:50, jinak jde o standardni rozsatddu desetin. Vysledné struktury pro

polynomické jadro jsou zobrazeny v tab.8.
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Otrain: Otest L,
p| C € Y | RMSErain | RMSEest . jadro
(%) (pat.)
1 1| 0.14| 7.9 0.34035f 0.37598250:50 240:240| Polynom.
1 2 | 0.09] 49 0.357692 0.36917260:40 288:192| Polynom.
1 4 | 0.11| 1.9 0.352754 0.37930470:30 336:144| Polynom.
1 1 0.1 | 2.9/ 0.366115 0.35230280:20 384.96 Polynom|.
1 1| 0.01| 1.8 0.402541 0.31376590:10 432:48 Polynom|

Tab.8: Nejlepsi struktury paramétpro stednicasovouradu a polynomické jadro
Celkové hodnoceni je pro polynomickou jadrovou ftingodobné jako RBF
funkci. Z grafu 9 je vidt pribéh chyby RMSEg pfi raiznych rozdleni mnozin, ktery je

pro ok jadrové funkce oft temet stejny.

Pribéh dwbyp i RBF a Polynom jadrové funka

0.39

0.37 - ED/\\

0.35

0.33 \\- +— RBF
0.31 A —a— Polynom
0.29 -

0.27
0.25

RMSE

50:50 60:40 70:30 80:20 90:10
C)lrain . Otest

Graf 9: Pribeh RMSE: pri riizném rozéleni trénovaci a testovaci mnoziny preesini

casovouradu

5.4 Dlouha ¢asovarada

Poslednim typem zkoumanych dat jsou data di@alsévérady. Pro RBF jadro
jsou idealni hodnoty parametf@i opit ve standardnim rozsahu mezi 1 az 10. Idealni
hodnoty parametre jsou v gipads rozdleni dat v ponsru 50:50 az 70:30 oéao vySSi
nez je kzZné. Hodnoty parametrujsou velmi odliSné proazné rozdleni mnoZzin dat.
Nekteré hodnoty byly regulovany az dédi setin, protoZze vifpac rozctleni dat
50:50 a 70:30 ma paramethodnotu mensi nez 0.1, coz netilig obvyklé. Zajimavé

je, Zze hodnoty tohoto parametru jsou piand rozdleni dat velmi podobna hodnotam
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pro téZze rozéleni v datech kratk€asovérady. Vysledky pro RBF jadro a dlouhou

casovouradu jsou zobrazeny v tab.9.

Otrain:otest .,
C € Y RMSEqain | RMSEest _ jadro
(%) (pat.)
3 | 0.15| 0.07 0.402381| 0.391498 50:50 376:376 RBF
1 | 0.17| 0.21 0.401820{ 0.393978 60:40 451:301 RBF
6 | 0.17| 0.03 0.397067| 0.401710 70:30 526:.226 RBF
3 0.1 | 45| 0.384182 0.402021 80:20 601:151 RBF
1 0.1 6 0.381599 0.357901 90:10 676:76 RBF

Tab.9: NejlepSi struktury paramétpro dlouhouw’asovouradu a RBF jadro

Pro hodnoceni Ize pouzit podobny Usudek jakdipaot sttedni casovérady.
NejlepSi RMSEs; sice vySla pro rozdeni dat 90:10, alefptomto rozéleni dochazi
k poklesu schopnosti zevSeobé&tha to jest vyrazreéjSimu nez ve sédnicasovéradk.
Toto rozaleni mnozin Ize proto zanedbat. Z ostatnich éad dat vychazi RMSk;
velmi vyrovnana a nejlepSi struktura parametnodelu je p rozckleni 50:50 (jen
nepatrig horSi je 60:40). Idealni parametry maji (mimo ®edi 90:10) nasledujici
podobu:C=3, ¢=0.15ay=0.07.

Pro data dlouh€asovérady a polynomickou jadrovou funkci vysla ve vSech
piipadech hodnota idealniho parameird, hodnota idealniho paramet@*1, hodnota
idealniho parametrd je wtSinou 0.1 a hodnota parameirje opst riznd, viz. tab.10.
Zajimavé jsou zdeipdevsim velmi podobné hodnot§kierych parameir.

Otrain:otest .,
p|C € Y | RMSErain | RMSEest . jadro
(%) (paz.)
1|1 0.1 7 | 0.409955 0.384019 50:50 376:376] Polynom
1|1 0.1 | 3.2 0.390890 0.3979yY8 60:40 451:301] Polynom
1|1 0.1 | 2.7} 0.39364Y 0.399705 70:30 526:226/ Polynom
1| 1| 011 2| 0.394954 0.412362 80:20 601:151] Polynom
1| 1| 0.15]| 0.3 0.39983F¢ 0.3743(¢8 90:10 676:76 Polynom,

Tab.10: Nejlepsi struktury parameétpro dlouhoucasovouwradu a polynomické jadro

NejlepsSi struktura paramétrmodelu vySla jako vifpact RBF jadra p
rozckleni 50:50 a idedlni hodnoty parantgsou: =1, C=1, ¢=0.1 ay=7. Prib&¢h chyb

obou jadrovych funkcich zobrazuje graf 10alhy se tentokrat mignlisi. Vyrazny
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pokles chyby je u obou funkci it mezi rozdlenim 80:20 a 90:10. Polynomicka
funkce dosahuje mignlepSich vysledk pii rozdéleni mnoziny dat 50:50 a 70:30ki p
jinych pongrech trénovaci a testovaci mnoziny vykazuje legSiedky model s RBF

jadrovou funkeci.

Pribéh dwbyp i RBF a Polynom jadrové funka

0.42
0.41 A
0.40 -
0.39 —e—RBF

0.38 —a— Polynom
0.37 -
0.36
0.35

RMISE

50:50 60:40 70:30 80:20 90:10
Clrain : Otest

Graf 10: Pribeh RMSE.: pri rizzném rozéleni trénovaci a testovaci mnoziny pro

dlouhoucasovouradu

5.5 Porovnani vysledk

Po provedeni experiments kratkou, sedni a dlouhowasovouiadou Ize ze
ziskanych vysledk provést gkolik zawra. Prvni, ktery byl uz zmin je ztrata
schopnosti zevSeobesr pri velkém procentualnim mnoZzstvi trénovacich datotpr
testovacim dain. Z tohoto dvodu mezi porovnavané varianty nenfazeno rozéleni
mnozin v pondru 90:10. Vynechana je i varianta rélehi dat v pomsru 50:50 a
nasleduje porovnani zbylyck moznych rozéleni dat.

Protoze byly parametry voleny experimentdlmzivatelem a nebyla pouzita
metoda cross-validation, je mozné, Ze existujeékiarém z prezentovanych nejlepSich
modefi jina struktura optimalnich paraméta s ni i menSi RMSE: Nasledujici grafy
v8ak prezentuji proiznécasovérady stejny pibeh chyb @i riznych rozdlenich dat a
navic podobnou RMSE; pii pouZziti dvou jadrovych funkci. To vede k Zav, ze

nejlepsi nalezené modely jsou spravné.
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porovnani 60:40
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Graf 11: Vysledné chybyiprozdeleni v pordgru 60:40
Z grafu 11 je patrny ibeh chyby i rozdileni dat v porsru 60:40 a prodzne
dlouhé casové rady. Modely s nejlepSimi vysledky vykazuji rostouchybu se
zvysujicim se pitem dat a to vifjpads obou jadrovych funkci. P tomto rozdéleni

vykazuje mirg lepsi vysledky model s polynomickou jadrovou fuinkc

porovnani 70:30

0.5
04
0.3
0.2 1
0.1
0.0 -

m RBF
B Polynom

RMSH

Internmediate
typ dat

Graf 12: Vysledné chybyiprozdeleni v pordru 70:30

Pro rozaleni dat v porsru 70:30 (jak ukazuje graf 12) jetfxeh hodnoty chyby
opét rostouci se zvysujicim se ggem dat. Je zajimavé, Ze v tomtiipad vykazuji
modely s polynomickou i RBF jadrovou funkci t&nstejné chyby ve vSech typech dat i
kdyZz nalezené struktury paramewptimalnich modédl jsou u obou jadrovych funkci
zcela odlisnée.

| rozc&kleni dat v poriru 80:20 vykazuje rostouci chybu s rostoucinitpm dat.
Zde je opt nepatrid lepSi vysledek vifijpads polynomické jadrové funkce. Nazerje
to zobrazeno v grafu 13.
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porovnani 80:20
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Graf 13: Vysledné chybyipgrozdeleni v pordgru 80:20
V pripact zde neprezentovanych vyslédkariant rozdleni dat v ponsru 50:50
a 90:10 neni potvrzen z&vzvysujici se chyby s rostoucim mnozstvim dafib&try
RMSEes: vV zavislosti na délce dat jsoud&chto gipadech zcela jiné, coz potvrzuje, Ze
tyto varianty rozdleni dat nejsou ifliS vhodné ke kvalitnimu naeni sit¢ spravi
reagujici na neznamé vstupy.
Jiz bylo zmigno, Ze kazdy parametr je regulovany ¥itém rozsahu a take to,
Ze v rekterych optimalnich modelech tyto parametry nabiymegvykle vysokych nebo
nizkych hodnot. S opomenutiréchto extrémnich igpadi Ize na zaklagl experimeni
shrnout hodnoty rozséhjednotlivych parametr pro nalezeni kvalitniho modelu
nasledovs:
* Idealni hodnota parametfie 1.
» Idealni hodnota parametpye v intervalu<0.1,7>.
* Idedlni hodnota paramet@ije v intervalu<l1,7>.
* Idedlni hodnota parameteye v intervalu<0.01,0.15>
Na zavr bylo prowieno, jestli jsou vSechny vstupni parametry vhodnpesti
prispivaji k mensi chybmodelu. Postupgnbyly jednotlivé vstupni parametry odebirany
a sledovén vliv tohoto kroku na vysledek predikei.absenci kteréhokoliv vstupniho
parametru doslo ke zhorSeni predikce a zvySeni RMSEechny vstupni parametry

proto byly zvoleny vhodhia maji kladny vliv na vysledky predikce.
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6 Zavér

V diplomové praci je popsano vyuziti Web miningolytechnik v prosedi
Internetu. Dale je charakterizovana metoda Supyedtor Machines a princip jejiho
fungovani i klasifikaci a predikci.

Ziskana data z Web miningového nastroje Google yaical jsou analyzovana.
Je popsano jakymi metodami byla datadzpracovana, jaké jsou jejich charakteristiky
a co znich Ize vyvodit. Potllo se pro tizné velké datové vzorky dokazat, ze
neuronova $i Support Vector Machine je schopna se idobauit i pti mensim
mnozZstvi trénovacich dat. Pdia se pro tzné rozdleni trénovacich a testovacich dat
dokazat, kdy $i vykazuje nejlepSi zevSeoliegici schopnosti a naopak, ktery typ
rozckleni dat je pro spravné n&ni sit jiz nevhodny. Na zakladexperimeni byly
zjisteny rozsahy jednotlivych parameérkteré jsou vhodné pro vytieni spravnych
modeli poskytujicich kvalitni vysledky.

Modelovani bylo provedeno pro jeden ze dvou moZznyph regrese a pro dv
zvolené jadrové funkce. Byly nalezeny optimalni migdpro tizr¢ velké vzorky dat,
pro mizné rozdleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu a prd zlwlené jadrové
funkce. Bylo zjis¢no, Zze modely Support Vector Machine dosahuji dod jadrove
funkce iblizné stejnych vysledik Volba @ti metod gedzpracovani dat byla vybrana
vhodre a to na zaklatildosahovanych chyb modelu a na za&ladySeni chyby modelu
pii absenci Bkterého ze vstup Support Vector Machine se @skila jako vhodna

metoda pro predikci tohoto typu dat.
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Seznam Zkratek

CMA - Central Moving Average

DES - Double Exponential Smoothing
HITS - Hyperlink Induced Topic Search
IP - Internet Protocol

IR - Information Retrieval

MISO - Multiple Input Single Output
MM - Moving Median

MSE - Mean Squared Error

NS - Neuronova 8i

RBF - Radial Basis Function

RMSE - Root Mean Squared Error
SES - Simple Exponential Smoothing
SMA - Simple Moving Average

SSE - Sum Squared Error

SVM - Support Vector Machines

SVR - Support Vector Regression
VvC - Vapnik Chervonenkis

WCM - Web Content Mining

WSM - Web Structure Mining

WUM - Web Usage Mining
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Seznam Symbai

a - Lagrangév multiplikator

B - parametr jadrové polynomické funkce
Y - parametr jadrové funkce

€ - hastavovany parametr SVR

& - volna promdnna (slack variable)

p - rozpEti separace (margin)

o - nelinearni transformace

T - trénovaci mnozina

) - ztratova funkce

b - bias

bo - optimalni bias

C - regul&ni parametr

di - pozadovana vystupni hodnota

e - Sum

fi.d - ¢etnost termu

I - indikacni funkce

K - jadrova funkce

L - ztratova funkce

Mo - dimenze vstupniho prostoru

my - dimenze charakteristického prostoru
r - algebraicka vzdalenost

Remp - empirickeé riziko

S - smerodatna odchylka

t - term

v - hastavovany parametr SVR

w - vdhovy vektor

Wo - optimélni vahovy vektor

X - vektor vstupnich dat

Xi - i-ty priklad z vektoru vstupnich dat
Xp - normalni zobrazeni vstupniho vektoru na opitii@adrovinu
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- vystupni hodnota
- predikovan& hodnota

- standardizovana hodnota
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