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Abstrakt v statnom jazyku

DENDIS, Oliver: Kernelove metédy a aplikdcie [Diplomova préca], Univerzita Ko-
menského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovane;j
matematiky a Statistiky; gkolitel: doc. RNDr. Maria Trnovska, PhD., Bratislava, 2018,
48 s.

V naSej praci sa zaoberame vyuzitim kernelovych metod v technikéch strojového
ucenia s dorazom na ich geometricky vyznam. Popisujeme pouzitie kernelovych fun-
kcii v Support vector machine (SVM). Nasim cielom bolo prehladne spracovat tedriu
SVM a ciastocne SVR geometrickym pristupom, odvodit a dokdzat niektoré vztahy a
dostatocne zrozumitelne graficky interpretovat niektoré teoretické vysledky. Rovnako
sme sa pokusili prehladne spracovat matematicky zaklad kernelovych funkcii a prispiet
vlastnymi dokazmi pri vlastnostiach konecnych kernelovych funkcii. Popri teoretickom
spracovani sme ukazali vyuzitie kernelovych metéd v praxi na aplikaciu v strojovom

uceni.

KIiéové slova: Support vector machines, Support vector regressioon, Kernelove

metody, Machine learning, Spracovanie prirodzeného jazyka



Abstract

DENDIS, Oliver: Kernel methods and applications [Master Thesis], Comenius Univer-
sity in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of
Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: doc. RNDr. Maria Trnovska, PhD.,
Bratislava, 2011, 38p.

In our work we investigate the geometric approach to kernel methods with respect
to machine learning. We describe applicability of kernel methods in SVM. Our goal was
to process the theory of SVM and partially SVR with geometric approach, deduce and
prove some relations with graphical interpretations. We also processed mathematical
theory of kernel functions and proved some properties of finite kernel functions. We

also chose and showed an application of kernel methods in field of machine learning.

Keywords: Support vector machines, Support vector regression, Kernel methods,

Machine learning, Natural language processing



Obsah

Zoznam symbolov
Uvod

1 Geometricky ndhlad na metédy oporného bodu
1.1 Problém linedrnej separacie . . . . . . . . . .. .. ...
1.2 Formulacia optimalizacného problému robustnej linearnej separacie
1.3 Dudlna tloha k problému linearnej separacie . . . . . . . . . . ... ..
1.4 Pripad linedrne neseparovatelnych mnozin . . . . . .. ... ... ...
1.5 Duélna tloha k problému linedrne neseparovatelnych mnozn . . . . . .

1.6 Metoda oporného bodu v regresii . . . . . ... ..o

2 Teodria kernelovych funkcii
2.1 Unitarny a Hilbertov priestor . . . . . . . .. ... ... ... .....
2.2 Kernelové funkcie . . . . . . ..o
2.3 Vlastnosti koneénych kernelovych funkeii . . . . . . . ... ..o
2.4 Priklady kernelovych funkcii . . . . .. ..o o000
2.4.1 Linearna kernelova funkcia . . . . . . .. ... .0 0oL
2.4.2 Polynomialna kernelova funkcia . . . . . .. .. ... ... ...
2.4.3 RBF kernelova funkcia . . . . . . .. ..o
2.4.4 Sigmoid kernelova funkcia . . . . .. ...
2.4.5 Zlomkova kvadratickd kernelova funkcia . . . . . . ... .. ..

2.5 Pouzitie kernelovych funkecii . . . . .. ..o

3 Kernelovy trik v metéde oporného bodu
3.1 Alternativne formuldcie problému SVM . . . . . .. .. ... ... ...
3.2 Duélna tuloha alternativnych formulacii SVM . . . . . .. ... ... ..
3.3 Kompaktny zapis uloh SVM . . . . . . ...
3.4 Kernelovy trik v ilohach SVM . . . . . . . . ... ... ... ... ...

4 Aplikacia SVM

4.1 Pouzivané algoritmy . . . . . . . .. ...

11
11
12
14
18
21
25

28
28
29
31
34
34
34
35
36
37
37

38
38
39
41
42

44



4.2 Spracovanie prirodzeného jazyka a strojové ucenie . . . . . . . . .. ..

4.3 Priprava dat pre detekciu autorstva . . . . .

4.4 Implementacia detekcie autorstva v Pythone

Zaver

Zoznam pouzitej literatury

Priloha 1 - Hadamardov stiéin

Priloha 2 - Zdrojovy koéd

54

55

57

62



Zoznam symbolov

2Ty - Standardny skaldrny stcin, teda o Ty
||z||2 - Euklidovskd norma, ||z||s = /Y ., z7.
(|1 - [l = 225 |l

Q2 - Hilbertov priestor.

(-, -)q - Skaldrny siicin na €.

|| - [lo - Norma na €.

L - Lagrangeova funkcia.

k - Kernelova funkcia.

K - Kernelova matica.

¢ - Charakteristické zobrazenie kernelovej funkcie.
1 - Vektor samych jednotiek.

117 - Matica samych jednotiek.

A ® B - Hadamardov suc¢in matic A a B.

AL -AOAG..OA
d
el - Maticova exponencidla v zmysle Hadamardovho sdéinu.




Uvod

Kernelové metédy je v strojovom uceni trieda algoritmov pouzivanych najmé na klasi-
fikaciu a predikciu. Najznamejsia z tychto metdd je metdda oporného bodu, v anglickej
terminolégii Support vector machine, ktord sa primarne pouziva najmé na biklasi-
fikaciu, resp. opakovanou aplikdciou algoritmu aj na multiklasifikdciu. Této metdda
vedie k optimalizacnému problému, resp. k dudlnej tlohe, ktorda sa nésledne riesi.
Tuto metédu odvodili v roku 1995 a publikovali v clanku autori Vapnik a Cortes
[4], avSak nie vzdy bolo jednoduché tieto tlohy riesit. S ndstupom modernej techniky
a s novymi vypoctovymi technolégiami nabrala SVM na popularite a tdto metdda sa
zacala vyuzivat na rozne aplikdcie strojového uéenia.

Nazov kernelové metddy je odvodeny z podstaty algoritmu a to z kernelovych funkeii.
Tieto metédy nahradzuju vo formulacidch vyssie spomenutych optimalizaénych tloh
skaldrny stcin kernelovou funkciou. Tento pristup vedie k tomu, Ze ilohu mozeme riesit
v inom priestore, castokrat s vyssou dimenziou. Zobrazenim dostupnych dat v inom
priestore moézeme ziskat lepsie struktirované déta, resp. v pripade, Ze ddta nie je mozné
linedrne separovat, v novom priestore budu linedrne separovatelné.

Nasim cielom bolo spracovat teériu SVM a s vyuzitim duality poniknut alter-
nativnu interpretaciu tychto tloh. Dualita medzi Standardnymi SVM tlohami tzko
stvisi s kernelovymi metédami. Okrem teoretického prehladu niektorych vlastnosti ker-
nelovych funkcii sme ukazali, Ze kernelové metédy moZno chapat ako zovseobecnenie
standardnych optimalizacnych technik, ktoré sa aplikuji po vnoreni do iného (spra-
vidla vécsieho) priestoru, v ktorom je skaldrny sucin jednoznacéne charakterizovany
kernelovou funkciou.

V prvej kapitole teda uvedieme formulécie iloh oporného bodu (SVM), préom bu-
deme vychadzat najméi z [2], [4] a [12] a taktiez formuldciu tlohy regresie pomocou
metédy oporného bodu (SVR) [1]. V tejto kapitole d'alej uvedieme nase odvodenia
dudlnych tlohoch, pricom ich popiseme s dorazom na geometricki interpretaciu.

V druhej kapitole sa venujeme teorii kernelovych funkcii, jej vSeobecnej definicii, ale
aj definicii kone¢nej kernelovej funkcie. Definicie, na ktorych sme stavali, vychadzali z
[11],[13],][14],[15]. V tejtko kapitole navyse popiseme zakladné vlastnosti tychto funkeii,

pricom uvedieme nase dokazy. Taktiez popiseme zdkladné a najcastejsie pouzivané



kernelové funkcie spolu s popisom ich vyuzivania.

V tretej kapitole prepojime kernelové funkcie s teériou SVM, naformulujeme optima-
lizacné tilohy tak, aby sme mohli pouzit poznatky z druhej kapitoly, pricom formuléciou
primarnej tlohy sa Ciasto¢ne inspirujeme [17], pricom vsak tito ulohu modifikujeme
pre zretelnejsie prepojenie kernelovych funkcii a tilohy SVM. K tymto tlohdm dalej
odvodime dualne tulohy, pricom v ich formulaciach nahradime skalarny sicin kernelo-
vou funkciou. Tym ziskame problém, ktory dokdzeme zapisat v kompaktnom tvare a
odvodime podmienky, kedy je tiloha riesitelna.

V poslednej kapitole predstavime aplikaciu kernelovych metéd. Pomocou programu,
ktory sme napisali v programovacom jazyku Python vytvorime detektor autorstva tex-
tov, pricom vyuzijeme prave SVM a rozne kernelové funkcie s rozlicnymi parametrami.
Na slovenskych textoch z bakalarskych a diplomovych prac sme sledovali 6 roznych
nami vybranych parametrov, podla ktorych sme urcovali ¢i autor z trénovacej sady dét
napisal aj niektoré texty z testovacej sady. Jednotlivé kernelové funkcie sme pri pouziti
v aplikécii medzi sebou porovnali a vysledky graficky vyhodnotili. InSpirdciu na vyber

sledovanych znakov sme cerpali z [13], [16],[18] a [19].
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1 Geometricky nidhlad na metédy oporného bodu

V tejto kapitole popiseme a sformulujeme optimalizacné problémy linearnej separacie
a regresie s vyuzitim metody oporného bodu. Pri formulacii zakladnych typov optima-
lizaénych tloh sme vychédzali najméa z [1], [2], [4] a [12]. Nésledne k nim odvodime
dudlne problémy, vd'aka ktorym ziskame alternativnu interpretdciu danych problémov,

ktorti budeme interpretovat aj graficky.

1.1 Problém linearnej separacie

Majme mnozinu X, ktora obsahuje body x; € R".2 = 1,...M a mnozinu Y, pricom jej
prvky st body y; € R™,i = 1,...N. Problém separacie je najst taku funkciu f : R* — R,
ktora pre body z mnoziny X nadobuda kladné hodnoty a pre body z mnoziny Y

hodnoty zdporné hodnoty, teda podla [2] moZeme tiito tlohu formdlne zapisat:

flz;)>0 i=1,..N,

fly) <0 i=1,..M.

Pri probléme linedrnej separacie navyse pozadujeme od funkcie f, aby bola afinna.
Hladame teda takd funkciu f(z) = a’ 2 — b, pre ktort plati:
flz))=a"z; —b>0 i=1,..N,

(1.1)
fly)=a"y; —b<0 i=1,..M.

V takomto pripade nazyvame nadrovinu {z|a”z = b} oddelujicou nadrovinou. Ak je
takychto nadrovin viac, najlepsou volbou pre vyber oddelujicej nadroviny bude vybrat
takd, ktora je od jednotlivych bodov oboch mnozin ¢o najdalej. Takto zabezpecime
robustny pristup k tlohe, ktory je velmi lahko formulovatelny ako kvadraticky opti-
malizacny problém, znamy ako tiloha pripustnosti. Pre ticely zostavenia optimalizacnej
tlohy v8ak bude vhodnejsie nahradit vo formuldcii separacie ostré nerovnosti neostrymi,
pricom na pravej strane bude konstantné, kladné, zanedbatelné e. Ak st mnoziny se-

parovatelné, tak je tdkato formuldcia separdcie ekvivalentnd s povodnou, preto:

afz;—b>e¢i=1,..N,

aly; —b< —ei=1,..M.

11



1

Ked obe nerovnosti prenasobime =, 0 ktorom vieme, Ze je kladné a zvolime nové

oznacenie preskalovanych premennych g = ¢,b =2

2 b = ¢, mozeme tlohu prepisat do tvaru:

4

a x; —52 1,2=1,..N,
(1.3)

aly, —b<—1,i=1,..M.

Uloha (1.2) je ulohou linedrneho programovania, vieme ju teda vyriesit.

1.2 Formulacia optimalizacného problému robustnej linearnej
separacie

Vd'aka formuldcii robustného pristupu k linedrnej separdcii uvedenej v predoslej kapi-
tole sa mozeme na tiito tlohu pozeraf ako na maximalizdciu vzdialenost{ pevne zvo-
lenych bodov od roviny, ktorej parametre nepozndme, pricom ho mozeme podla [2]

formdlne zapisat:

"z, —b>t,i=1,..N, (1.4)
aly; —b< —t,i=1,..M.
KedZe vhodnym gkalovanim afinnej funkcie na lavej strane by sme mohli hodnotu ¢

neustéle zvicsovat bez ohranicenia, je potrebné normalizovat vektor a. Preto priddme

podla [2] ohranicenie v tvare nerovnosti ||a|| < 1, tloha teda ziska tvar:

alz; —b>t,i=1,..N,
(1.5)
aly; —b< —t,i=1,..M,

lafly < 1.

Jedna sa o 1lohu konvexnej optimalizacie, ked Ze maximalizujeme linedrnu funkciu na
konvexnej mnozine. Ak si mnoziny X,Y linedrne separovatelné, optimélna hodnota
1t*]l, je vzdy vécsia ako 0. Je jednoduché ukdzat, ze v optime je vzdy |la*|| = 1. Keby
totiz pre optimdlne ¢* platilo, ze ||a*|, < 1, mdzeme ndjst konstantu o > 1, taki
ze ||aa*]], = 1. Pre aa*, ab* a at* plati, ze su pripustné, kedze optimdlne riesenie

musi{ byt pripustné a prendsobenie jednotlivych nerovnosti kladnou konstantou ich

12



platnost nijak neovplyvni. Kedze o > 1, tak at* > t*. Ziskali sme teda pripustné
rieSenie, v ktorom nadobtuda icelova funkcia vacésiu hodnotu ako v predoslom optime,
¢o je spor s definiciou optima. Preto v optiméalnom rieseni vyssie uvedenej tlohy je
|la*]], = 1. To umoznuje lepsi geometricky nahlad na tlohu. Aby to vSak oblo mozné
vidiet, je potrebné odvodit vzdialenost bodu z; od oddelujiicej nadroviny. Vzdialenost
tohto bodu od nadroviny je najkratsia vzdialenost medzi z; a akymkolvek bodom
oddelujiicej nadroviny. Takyto bod leZiaci na nadrovine je mozné najst projekciou bodu
z; na oddelujicu nadrovinu. Ak bod projekcie oznacime 7;, tak zrejme plati a’z; = b
a vzdialenost bodu z; od oddelujicej nadroviny je ||z; — Z;||,. KedZe bod Z; je kolma

projekcia bodu x;, tak plati x; — 7; = ka. Prendsobenim zlava vektorom a’ ziskame

T T~ T
a r;—a r; =ka a.

Kedze a’z; = b a a’'a = ||al|,, mozeme vysSie uvedent rovnicu prepisat do tvaru
aTw; —b=Kk|all;,

¢im ziskame vyjadrenie pre k:
alx; —b

2
lall;

Vdaka vyjadreniu pre k, moZeme rovnicu x; — Z; = ka prepisat do tvaru:

alz; -1

T; — X; = a.

2
lall;
Pre vzdialenost teda plati:

B laTx; — bl

T
lally

laTz; — bl
lally = =

||xl_f2H2 HG’H
2

¢im sme ziskali vyjadrenie pre vzdialenost bodu z; od oddelujicej nadroviny. A ked'ze

Ta; — b presne euklidovska vzdialenost bodu x; od

la*||, = 1, tak v takom pripade je a
oddelujticej nadroviny. Rovnako je —a®y; + b euklidovska vzdialenost bodu y; od tejto
nadrodivny. Teda vyrieSenim optimalizacného problému (1.5) sme ziskali nadrovinu,
ktora oddeluje mnoziny X a Y, pricom vzdialenost od tychto mnoZin je maximélna.

Tuto skutoénost vyjadruje aj Obréazok 1.

Ak v tcelovej funkcii nahradime maximalizaciu minimalizaciou prevratenej hodnoty

13



t a jednotlivé ohranicenia predelime ¢, ziskame tlohu:

.1
min -
abt 1
T,.. b
@ _ 259 =1, .N,
ot (1.6)
a'y; b
—-<-1,i=1,..M,
t t
Jall, _ 1
t
Ak zvolime nové preskalované premenné @ = a/t a b = b/t, potom aj ||a|| = % = @
Optimalizacna tiloha s novymi premennymi vyzera nasledovne:
.1
min -
bt
Wz, —b>1,i=1,..N,
(1.7)

Ty —b<—1,i=1,..M,
fall, <
2 = ;
Ked'ze minimalizujeme premenni, ktord je zdroven hornym ohrani¢enim pre |[@|, a v
ziadnej inej z nerovnosti uz nevystupuje, mozeme tiito nerovnost z ohraniceni opti-
malizacnej dlohy odstranit a priamo v tcelovej funkeii pozadovat minimalizdciu ||al|,.
Teda ekvivalentnd tiloha bude vyzerat:

min |all,

a,b

Tz —b>1,i=1,..N,

Ty —b<—1,i=1,..M.

1.3 Dualna tuloha k problému linearnej separacie

V nasledujticej podkapitole odvodime dualnu ulohu k problému linearnej separéacie a
popiseme aj jej geometrickd interpretdciu. Pri odvodzovani dudlnych iloh v d'alsich
castiach tejto prace budeme ¢asto vyuzivat lemu:

Lema 1: Pre infimum nasledujticich funkcii plati:

(a)

x —00  tnak.

14



mnozZina X
o

S mnoZinaY

Obr. 1: Geometricky nahlad na optimaliza¢nii tdlohu: nagim cielom je vybrat takd rovinu,

aby vzdialenost od najblizsich bodov bola ¢o najvicsia

(b)
, T 0 ¢>0,
inf cx= (1.10)
z20 —o0  inak.

v a—|lBll =0,

inf allx|ls + Blr+ = (1.11)
x —00 inak.
@ )
a>0:inf axTx+ﬁTx+7:—62—ﬁ+7. (1.12)
T (0%

Dékaz: Tvrdenia (a) a (b) su trividlne.
(c) Pri tomto tvrden{ pouzijeme Cauchy-Schwarzovu nerovnost na ¢len 57z, teda bude

platit
8% 2] < 118l I,

vd'aka ¢omu mozeme vyraz 37 x ohranicit:

— 1Bl llzll, < %2 < 1181, Iz,

Zameriame sa na prvi nerovnost. Po pri¢itani ¢lenu al|z||z + v k obom strandm ne-

. ~ ’ 9 . . ’
rovnosti a vynati ||z||s v lavej strane nerovnosti ziskame:

l2l2(=[18]l2 + @) + 7 < BT + aofjzll2 + 7.

T4to nerovnost plati vieobecne, teda aj pre infimum oboch vyrazov v nerovnosti:
inf |lzlla(=11Bll2 +a) +y <inf Bl +allz|lz + 7. (1.13)

15



Zrejme plati:

. 0 a—|[8]lz>0,
inf ||xll2(=18]]2 + a) = , (1.14)
x —00 inak.

Pripocitanim konstanty v k hodnote infima funkcie ||z||2(—||8]|2 + «) ziskame hodnotu
infima ||z|]2(—||S]]2 + @) + 7. Podla (1.13) sme ziskali dolné ohranicenie infima funkcie
BTx + al|z||s + v pre dva rozne pripady a kedZe v oboch pripadoch této funkcia dané
hodnoty dosahuje, nasli sme najvécsie dolné ohranicenie tejto funkcie, ¢im sme dokézali
tvdenie (c). (d) Pri dokaze (1.12) vyuZijeme konvexnost funkcie az’z + STz + 7.
Zderivovanim podla x nijdeme stacionarny bod, pre ktory plati T = ;—f Dosadenim
tejto hodnoty dostaneme prave hodnotu _BZT_&B + 7, €o bolo treba dokézat. U

Ak v optimalizacnej tlohe (1.5) maximalizaciu ¢ nahradime minimalizaciou —t, Lag-
rangeova funkcia ziska tvar:

N M
L(a,btie, B,0) = —t+ Y it +b—a"az)+> it —b+a"y;) + A([lal| - 1),
i=1 i=1
(1.15)
pricom o = 0,3 = 0, A > 0 . Pre formuldciu dudlnej funkcie je potrebné najst infimum

linearnej Lagrangeovej funkcie cez primarne premenné a, b, t. Vynatim primarnych pre-

mennych z povodnej formulécie Lagranegovej tlohy ziskame tvar:

N M N M
L(a,b, t;, B, \) :t(— 1+Zai+25i> +b(Zai—Zﬁi>+
=1 =1 y =1 N =1
aT<Z@.yi - Zam) FA(lal| = 1). (1.16)
=1 =1

Kedze funkcia L je separovatelnd v a,b,t, teda L(a,b,t;a, 3,\) = Li(a;a, B, \) +
Ls(b; o, B, A) + Ls(t; av, B, M), tak pre infimum plati

irgf L(a,b, t;, B,\) =inf Li(a;a, B, \) + ilgf Lo(b; o, B, M) + irtlf Ls(t; o, B, N).
a, )t a

(1.17)
Hladanie infima funkcie L (t; a, 8, \) je vlastne tloha (1.9) s jednorozmenrou premen-

nou t. Preto pre infimum plati, Ze je rovné 0 ak:

N M
—1+) o+ > Bi=0, (1.18)
=1 =1
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inak —oo. Podobne, pre funkciu Ls(b; v, 3, \) s jednorozmernou premennou b plati, ze

pokial plati:
N M
Zai_26i =0, (1.19)
i—1 i=1

tak je infimum rovné 0, inak —oo.

Ak oznacime :
M N
z = Zﬁi?/z‘ - Zaixiy
i=1 i=1
tak o funkcii L3(t; o, B,\) = a’z + A||z]]2 — X vd'aka (1.11) vieme, Ze pre jej infimum

plati:

. =X A= |lz]] =0,
inf Ls(a,a,B,\) =
a —00; tnak.

Vdaka vlastnosti 1.17 teda mozeme napisat infimum funkcie ako:

( _/\; Zfil Q; — sz\il ﬁz = 07
-1+ Zz]\;l Q; + Zz]\il B =0,
a,b,t
[ —00; inak.

Dudlna tloha teda bude vyzerat:

max — A\

N M
1;1 z;[l
dai+) Bi=1, (1.21)
zz]l\/[ =1 N

Zﬁiyi - Z%’xi
i=1 i=1

o, 8= 0.

<A

Formuléciu 1lohy je mozné taktiez zjednodusit tym, Ze premennd A nahradime

priamo jej dolnym ohranic¢enim. Ak navyse tilohu prevedieme na minimalizacni, mozeme
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ziskat tito tlohu v ekvivalentnom tvare:

min

VyrieSenim stistavy rovnic ziskanych z ohraniceni ilohy ziskame vzfahy:

M N
Z Biyi — Z ;T
]\Z[:l y =1

Z o — Z G =0,
z]:Vl z]\:/[l

Z o; + Z Bi =1,
i=1 i=1

a, = 0.

N 1
Loy
ZM 1
i=1 e 2

(1.22)

(1.23)

a pri preskalovani premennych o; = 2,7 =1,..N a E = 20,1 =1,...M vyzera tiloha

geometricky intuitivnejsie:

min

lla~3 s~
B izlﬁiyi_izlaixi
N
&Ji:l)
=1
M ~
> Bi=1,
i=1
a8 >0

(1.24)

Na zaklade tejto formulécie je mozné vidiet, Ze dudlna tloha k 1lohe linedrnej separacie

je hladanie vzdialenosti konvexnych obalov povodnych mnozin X a Y.

1.4 Pripad linearne neseparovatelnych mnozin

Vo vSeobecnosti, v problémoch redlneho sveta st casto mnoziny linearne neseparo-

vatelné. Uvazujme formuldciu problému separicie ako v (1.4). V takomto pripade je

mozné pristupovat k tlohe separdcie velmi podobne ako je to pri linedrne separova-

telnych mnozindch avsak s pridanim novych nezdpornych ,slackovych“ premennych u
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mnoZzina X

mnoZina Y

Obr. 2: Geometricky nadhlad na dudlnu tlohu k problému linedrnej separacie: Nagim cielom

je hladat vzajomnt vzdialenost konvexnych obalov jednotlivych mnozin

a v do ohraniceni. Takymto sposobom ziskali nové ohranicenia aj povodni autori tedrie

SVM v [4]. Nové ohranicenia tak budu vyzerat:

a’e;—b>1—w;,i=1,..N,
(1.25)
alyy —b< —14v;,i=1,..M.
Pridanfm novych premennych teda relaxujeme jednotlivé ohranicenia, vd'aka tomu v
pripade neseparovatelnych mnozin moze pre niektoré body platit a’x; — b < 1, resp.
aTy; — b < —1. Cielom je ¢o najlepsie aproximovat tlohu (1.8) pre pripad neseparo-
vatelnych mnozin. Chceme teda aby ,slackové® premenné boli ¢o najmensie a zaroveri
aby bola splnena podmienka v ohranic¢eniach. Z vyssie popisaného postupu je mozné
Skonstruovat optimalizacny problém vychddzajic z tilohy o linedrne separovatelnych
mnozindch. Tato metdda separdcie sa nazyva metéda oporného bodu (SVM,[4]).
Ked'Ze je nagim cielom minimalizovat pomocné premenné, do ti¢elovej funkcie pridame
penaliza¢nt funkciu a to jednotkové normy vektorov ,slackovych® premennych vynasobeny
konstantou C upravujicou vahu tychto premennych. Ohranic¢enia budd vyzerat velmi
podobne ako v tilohe o separovatelnych mnoZinach s tym rozdielom, Ze pravé strana
bude brat do dvahy aj ,slackové® premenné. Optimalizaény problém bude teda vyze-
rat:
minlalls + Cllulls + Cllel
a’e;—b>1—w;,i=1,..N, (1.26)
aly; —b< —14wv; ,i=1,..M.

resp. v rozpisanom tvare, kde je potrebné pridat ohranic¢enie na nezédpornost dopln-
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kovych premennych.

N M
mibn l|al|2 —l—CZui —l—C’Zvi
' i=1 i=1
a’r;—b>1—w;,i=1,..N, (1.27)
aly; —b< —14wv; ,i=1,..M,

u,v >~ 0.

¢im ziskame totozné vztahy ako st uvedené v [2] alebo [12]. Tdto formuldcia s pena-
lizacnou funkciou v tvare su¢tu jednotkovych noriem vektorov ”slackovych” premennych
sa pouziva najcastejsie. Vyhodou je dobra geometrickd interpretécia dualnej tulohy.
Mozeme vsak zvolif aj int penaliza¢ni funkciu. OhraniGenie o nezédpornosti ”slac-
kovych” premennych je mozné odstrdnit ak v tcelovej funkcii nahradime sicet jed-
notkovych noriem vektorov ”slackovych”premennych sictom druhych mocnin ich [,
noriem. Keby totiz akakolvek slack premennd bola mensia ako nula, tak pravd strana
prislusného ohranicenia by bola vicsia ako 1. V takom pripade by to vSak nemohlo
byt optimum, pretoze akékolvek viicsia a zdroven zdpornd hodnota slack premennej by
viedla k nizsej hodnote tcelovej funkcie a stéle by spiﬁala ohranicenie. Takto ziskame
ind formuldciu problému separacie so ”slackovymi” premennymi a je mozné ju zapisat

takto:
N M
min - |[al[; +CY u+CY 0}
@ i=1 i=1

afz; —b>1—w; ,i=1,..N, (1.28)

aly; —b< —14wv; ,i=1,..M.

Na obrazku ¢.3 je mozné vidiet ilustraciu separdcie mnozin v R?, ktoré su linedrne
neseparovatelné.

Pozn.: Uloha (1.27) je ulohou linedarneho programovania, pricom vyuzivame ¢1 regu-

larizaciu premennych wu, v, ¢o ma za nasledok, ze vektory u a v su v optime riedke, t.j.

majui vela nil. V tlohe (1.28) sa vyuziva tzv. Tichonovovské regularizdcia premennych

u, v a je to tloha kvadratického programovania.
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mnozina X
°

mnozina Y
o

Obr. 3: Geometricky ndhlad na relaxovany problém: Nasim cielom je vybrat také oporné

nadroviny, aby boli od seba ¢o najdaleja zaroveii aby stcet slackov bol ¢o najmensi

1.5 Duadlna tloha k problému linedrne neseparovatelnych mnozin

V nasledujucej podkapitole pontikneme nase vlastné odvodenie dualnej ilohy problému
1.7 a jeho geometrick interpretdciu aj pomocou obrazkov. Ak vo formulécii problému

1.7 nahradime tcelovi funkciu prevratenou hodnotou ¢, ziska tloha tvar:

a’e;—b>1—w; ,i=1,..N,

ATy —b <~ i = 1,0, (1.20)
N M 1

Ha||2+0izlui+0izlvi < e

u,v >~ 0.

tilohu mozeme prevratenim ticelovej funkcie pretransformovat na maximalizaént a jed-
. s’ .o . s’ .0 . ~ . 7’ Vi A~
notlivé ohranic¢enia prenasobit ¢, o ktorom vieme, Ze je kladné, teda tilohu 1.29 mozeme

prepisat do tvaru:

taTx; —bt >t —tu; ,i=1,...N,
T ;o
ta’y; — bt < —t+tv; i =1,...M, (1.30)

N M
tllalls +tCY u+tCY v <1,
=1 =1

tu,tv >~ 0.
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Ak oznacime vo formulacii predoslej ulohy a = ta,g = tb, u; = tu; a v; = tv; potom aj

la|| = ||la|l|t| = ||a|| t, moZeme tilohu prepisat na:
min —t¢
a,b,t

e —b>t—1;,i=1,..N,

yi—b<—t+0;,i=1,..M, (1.31)
N M

[l +C> @m+Cy Hm<,
i=1 i=1

u,v > 0.

ar

Z formulécie 1.31 moZzeme zostavit Lagranegovi funkciu:

N M
L(@,b,t, 0,050, B,A) = —t + Y ot +b—a" 2 — @) + Yy Bi(t —b+a"y; — T)+
i=1

=1

N M
Mlall, =1 =€ = C) ), (132)
i=1 =1

pricom « = 0,3 = 0,\ > 0 . Pre formuldciu dudlnej funkcie je potrebné ndjst in-
fimum linedrnej Lagrangeovej funkcie cez premenné a,b,t,u,v. Vynatim priméarnych

premennych z povodnej formulacie Lagranegovej ilohy ziskame:
_ N M N M
i=1 i=1 i=1 i=1

M N
[&T(Z Biyi — Z Oéz‘-?ﬂi) + A “aHQ
i=1

i=1

+u"(AC1 — a) + 07 (AC1 — B) — . (1.33)

Podobne ako v pripade linedrne separovatelnych mnozin, tato funkcia je separovatelns a
to v premennych a, b, t, u, v a v premennych b, ¢, u, v je linearna. Analogickym postupom
ako v kapitole 1.3 dokdzeme pomocou (1.9) néjst infimum cez premenné b, ¢ a pomocou
(1.11) infimum cez a. Kedze pre premenné u, v plati, ze si nezdporné, tak dokézeme
najst infimum velmi jednoducho, pretoze je to tloha (1.10). Vd'aka separovatelnosti

L(a, E, t,w,v; a, 8, \) mézeme infimum definovat ako:

22



—A sz\il v — Zi‘il B =0,
—1+ sz\; Q; + Zf‘il Bi =0,
A — H Zf\il Biyi — Zf\il || > 0,
inf  L(@b,t, U550, 8,0) = a < CA,

a,b,t,u>=0,0>=0
p = CA1,

[ —00; mak.

(1.34)
Analogickym postupom ako v pripade linedrne separovatelnych mnozin mozeme teda

formulovat dudlnu tlohu:

max — A\

N M 1
; Q; = ;/B’L = 57
M N
Z Biyi — Z QT
i=1 i=1

0<a=<xCM,

(1.35)

<A\
2

0 =<8 =CA,

pri preskdlovani premennych a; = 2q;,i = 1,...N,gi =261t =1,..M a A =2)\a
transformécii na minimaliza¢nu tlohu vyzera optimalizacny problém nasledovne:

min A

N Mo
da= hi=1,
z:L ) i=1 N
Z Biyi — Z QT
i=1 i=1

0=<a=<COM,

(1.36)

<\
2

0= 3= CAlL.

Z ohraniceni je zrejmé, ze plati CA > 0. Pokial je o\ > 1, horné ohranicenie na «, B
je redundantné a teda problém sa d4 geometricky interpretovat ako hladanie dvoch

bodov, jedného z konvexného obalu mnoziny X, druhého z konvexného obalu mnoziny
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mnoZina X
mnoZina Y

g

Obr. 4: Konvexné obaly v pripade linedrne neseparovatelnych mnozin sa prekryvaji

Y, pricom sa tieto obaly prekryvajd, teda maji spoloéné body, ¢o je mozné vidiet
na Obrazku 4. To znamend ze staci zvolit také dudlne premenné, aby obe konvexné
kombindacie mnozin vyjadrovali ten isty bod. Téato uloha je teda urcite pripustnd a v
optime plati, ze \C = 1.

Ak sa pozrieme na pripad hladania minima problému (1.36) pre O < 1, horné
ohranicenia na a a B st v tejto tlohe podstatné. Ked'ze redukovany konvexny obal

mnoziny Z definujeme podla [11] ako:

K K
=1 =1

Na tlohu (1.36) je mozné teda nazerat geometricky ako na hladanie vzdialenosti redu-

kovanych konvexnych obalov mnozin X a Y, obrazkova interpretacia je na Obrazku 5.

mnoZina X
mnoZina Y

Obr. 5: Geometricky nahlad na separiciu linedrne separovatelnych mnozin: optimalizaény
problém je mozné geometricky interpretovat ako hladanie vzdialenosti redukovanych kon-

vexnych obalov
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1.6 Metdéda oporného bodu v regresii

Metdda oporného bodu moze byt pouzitd aj v regresii, v anglickej literattire sa ¢asto
pomenuvava ako Support vector regression, resp. SVR, inspirovali sme sa [1]. Majme
teda mnozinu W, ktord tvori N bodov w; = (x;,v;);¢ = 1,..., N, pricom z; € R™ a
y; € R. Narozdiel od klasickej regresie je nasim cielom ndjst pre body mnoziny W takui
regresnti nadrovinu f(z) = a’z +b, aby pre vopred dané € platilo |y; — f(x;)| < €,Va; €
X. Od regresnej roviny teda pozadujeme, aby boli jednotlivé rezidud zhora ohranicené
hodnotou e.

mozeme ndjst vyriesenim optimalizac¢ného problému, ktory mozno naformulovat takto:
min €
yi—alz;—b<ei=1,.,N, (1.37)
—yi+alr, +b<ei=1,., N.
Optimadlne rieSenie tejto tlohy mozeme oznacit €. Ak teda zvolime € > €, regresné ro-
vina bude uréite existovat. Ak je zvolené e dostatocne velké, regresnych rovin moze byt
nekonec¢ne vela. Nagim cielom by mala byt takd nadrovina, pre ktort je ||a||2 €o naj-

mensie. Keby totiz niektora zlozka a bola velmi velkd, mohla by zdsadne ovplyviiovat

velkost a’z;. Pre fixne dané € mozeme teda naformulovat takto:

min lall,
b

yi—alz; —b<ei=1,.,N, (1.38)

—yi+a'r, +b<ei=1,. , N.

ak presunieme € v ohranic¢eniach tlohy (1.38) na lavi stranu ziskame ekvivalentné

ohranicenia:
yi—e—a'z; —b<0;i=1,..,N,
(1.39)
—(yite) +a'z; +b<0;i=1,..,N.
Ak zapiseme tieto podmienky vektorovo, tak plati:
(—a, ) (s, —€) —b<0;i=1,.., N,
(1.40)

<a7 _1>T(x27yz + 6) + b S 072 = 17 ) N
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Substiticiou @ = (a, —1) a prendsobenim prvej nerovnosti —1 ziskame podmienky:

a’(zi,y; —€) —b>0;i=1,..,N,
(1.41)

a(zyyi+€)—b<0;i=1,.,N.
Ako je mozné vidiet, vyssie uvedens formuldcia priamo uréuje separujicu nadrovinu
g(z) = a’z — b, ktord oddeluje mnozinu W, = {(azi,yi + €)|(zi,y:) € W} a mnozinu
W, = {(xl, yi — €)|(z, yl)} € W. Problém SVR teda mozeme geometricky intrepreto-
vat ako tilohu separdcie 2 mnoZin, pricom prvna vznikne z povodnej mnoziny W pri-
danim ku zlozke y kazdého bodu mnoziny W fixne danui konstrantu e a druha vznikne
taktiez z povodnej mnoziny W a to pridanim ku zlozke y kazdého bodu fixne danu
konstrantu —e. Z kazdého bodu ziskame teda jeden bod mnoziny W, a jeden bod

mnoziny W_.. Situdciu reflektuji Obrazok 6,0brazok 7 a Obréazok 8.

Obr. 6: Z kazdého bodu mnoziny W ziskame posunutim jeden bod, ktory bude patrif W,
a jeden bod, ktory bude patrit do W_,

Obr. 7: Uloha SVR je vlastne 1loha na separaciu vzniknutych mnozin W, a W_,
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Obr. 8: Vzniknut4 separujica nadrovina je zaroven regresnou rovinou pre body mnoziny W

Duélnu tlohu mozeme teda interpretovat rovnako ako v kapitole 1.3, teda ako

hladanie konvexnych obalov dvoch mnoZin.Teda formélne zapisané:

1
min 3 HﬂT(.ri, Y; + e) - OéT(-Ti; Yi — E)H
M+1

Z Q; = 1,
i=1

- (1.42)

Z pi =1,
i=1

a, B = 0.

Geometricky pohlad je mozné vidiet na Obrazku 9.

Obr. 9: Dudlna tloha SVR je vlastne hladanie vzdialenosti konvexnych obalov mnozin W,
a W_.



2 Teodria kernelovych funkcii

V tejo kapitole predstavime teériu kernelovych funkcii, jej sivislost so skaldrnym sti¢inom
a Hilbertovym priestorom. Taktiez predstavime niektoré zakladné aplikacie kernelovych
funkcii, ktorym sa vSak nebudeme nejak zasadne venovat. Cielom tejto kapitoly je
vybudovat teériu kernelovych metdd kvoli tzv. ”kernelovému triku”, ktory je mozné
pouzit v dalsich kapitoldch. Hlavnou myslienkou tohto triku je zobrazenie dostupnych
d4t v inom priestore vd'aka comu mozu byt tieto data lepsie struktirované, resp. budui
mnoziny tychto dat linedrne separovatelné. Pouzitim linedrnej separacie v inom pries-
tore ziskame separac¢nii nadrovinu, ktord oddeluje v tomto priestore povodné mnoziny.
Spatnym premietnutim do povodného priestoru ziskame nelinearny klasifikator. Tento
postup je mozné vidiet na Obrazku 10.” Kernelovy trik”sa pouziva castokrat v takych
situdcidch, kedy pracujeme najmsé so skaldrnym sti¢inom danych vektorov. Vd'aka tomu
nie je potrebné vediet presné obrazy danych bodov v inom priestore, ale len ich skaldrny
si¢in v tomto priestore, ¢o znaéne znizuje naro¢not tlohy. V tejto kapitole sme Gerpali

z [11],[13],[14],[15].

ey %ﬁ% B
E W,«. L
. W

-05

-15.10 g5 1.0 -15
005 o, -05 -1
yuo 05 10 15 35 10 05 °°x

Obr. 10: Grafickd interpretécia kernelového triku, linedrne neseparovatelné body su v pries-

tore s vySSou dimenziou linedrne separovatelné. Obrazok je z [22]

2.1 Unitarny a Hilbertov priestor

Aby bolo mozné vybudovat a pochopit tedriu okolo kernelovych funkecii je potrebné
poznat niektoré teoretické poznatky z oblasti unitdrneho a Hilbertovho priestoru. Na-
sledovné definicie z [14] ndm pomozu v dalsich podkapitoldch s budovanim matematic-
kej tedrie kernelovych funkcii. V nasledujticih definicidch budeme vzdy predpokladat,

ze linearny priestor je redlny.



Definicia 2.1: Unitarnym priestorom nazyvame linedrny vektorovy priestor {2 so

skalarnym suc¢inom, t.j. s takym zobrazenim (-,-) : 2 x Q — R, Ze plati:
1. {(x,z) > 0 pre vsetky z € Q; (z,z) =0 < x =0,
2. (z,y) = (y, z) pre vietky z,y € Q,
3. (x+y,z) = (x,2) + (y, 2) pre vietky =,y € ,
4. Mz,y) = (Az,y), pre vsetky z,y € Q; A € R.

Definicia 2.2: Linedrny vektorovy priestor () sa nazyva normovanym, ak existuje

také zobrazenie || - || : Q@ — R, Ze plati:
1. ||z|| > 0 pre vsetky z € Q; ||z|| =0« 2z =0,
2. ||z +yll < llz|[ + [lyl| pre véetky x,y € €,
3. |[Az|| = A||x||, pre vsetky z € Q; X € R.

Ak je teda Q unitdrny priestor a pre lubovolné z € Q polozime ||z|| = \/{z, r), potom
je © s normou || - || linedrnym normovanym priestorom.

Definicia 2.3: Unitarny priestor {2 nazyvame Hilbertov priestor, ak plati, ze je
tplny, teda kazdd cauchyovskd postupnost {h; € ©}°, takd ze:

lim sup th - hm” =0,

n—0 m>n

konverguje k prvku h € €2
Ak pre Hilbertov priestor plati, Ze existuje spocitatelnd podmnozina 0= {hi € Q}2,
takd, ze pre vsetky h € Q0 a € > 0 existuje h; € Q také ze ||h; — h|| < €, tak je navyse

separovatelny.

2.2 Kernelové funkcie

Autor [20] sformuloval nasledovni vSeobecni definiciu kernelovej funkcie:
Definicia 2.4: Nech y je priestor s mierou a nech L*(x x x) je mnozZina vsetkych
meratelych funkecii ¥ x x s integrovatelnym kvadrdtom. Potom « je kernelovéa funkcia

ak k € L?(x x x) a existuje separovatelny Hilbertov priestor 2 so skaldrnym sti¢inom
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(-,)a zobrazenie ¢ : x — Q také, ze plati: Vo, 2’ € x : k(z,2’) = (¢(x), p(2))q
Pozn.: Zobrazenie ¢ budeme nazyvat charakteristické zobrazenie (z angl. feature map).

Pri aplikovani kernelovych funkcii v strojovom uceni sa vsak pohybujeme na
konec¢norozmernom priestore, pretoze data, na ktoré aplikujeme kernelove funckie su
kone¢éné. Budeme teda v nasledujicom zjednodusene predpokladat, ze . Vd'aka tejto
vlastnosti uvedieme definiciu pre kernelové metédy na konecnom priestore:

Definicia 2.5: Konecéna kernelova funkcia « je kernelova funkcia na y = {z1, za, ...z, }.
Takze existuje separovatelny Hilbertov priestor 2 a zobrazenie ¢ : x > €, také, ze
k(xi,x5) = (d(x;), p(x))a, Vi, j € {1,...,n}. Kazdi koneénti kernelovi funkciu mozno
teda reprezentovat n x n maticou K takou, ze K;; = K (x;, ;).

Kernelovd matica je vlastne zovSseobecnenim Gramovej matice, pretoze ak H =
R™,{-,-) je standardny skaldrny stcin, teda (z,y) = 27y a zobrazenei ¢ je identita, tak
K je Gramova matica. Ked'Ze prvky matice K si hodnoty kernelovej funkcie vietkych
dvojic vektorov z x, tak pri aplikovani kernelového triku potrebujeme prave tieto hod-
noty, preto je poznanie kernelovej matice dostatocné na aplikovanie kernelového triku
v metédach strojového uéenia. Vd'aka tymto vlastnostiam teda nepotrebujeme poznaf
zobrazenie ¢, ani presny tvar x(x,y).

Je zndme, Ze symetrickd matica je Gramova matica prave vtedy, ked je kladne
semidefinitnd. Toto tvrdenie moZno analogicky rozsirit na kernelové matice, ako to
uvedieme v nasledujtcej vete.

Pozn.: Tato veta je §pecidlnym pripadom Mercerovej vety [20].

Nasledovna veta ndm znacne ulahéf sposob, ako urcit ¢i funkcia je koneénou kerne-
lovou funkciou.

Veta 2.6: Matica je kernelovou maticou prave vtedy ked je symetrickd a kladne
semidefinitna .

Doékaz: V implikdciu (=) staci iba dokdzat kladni semidefinitnost matice K, kedze
vieme, ze kernelova funkcia je definovana ako skalarny sicin, ktory je symetricky, tak
teda K je symetrickd. Nech z € R™ je lubovolny vektor,

musi platit aj K;; = Kj;,
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potom plati:
TKz= Z 24K 2 = Z zilo(x:), d(x5))az;

1,J 0]

:< > zig(xi), sz¢(xj)>

] '

2
>0
teda matica K je aj kladne semidefinitna.

Q

Y

Implikdciu (<) modzeme dokdzat pomocou vlastnosti kladne semidefinitnych matic.
KedZe plati, Zze K je symetrickd a kladne semidefitnind, tak pre jej spektralny rozklad
K = UAUT plati, Zze aj matica D je kladne semidefinitnd. Potom mozeme definovat

zobrazenie x : x — R” = (X

¢(IL’@) T (\/X’Uu, \/X‘U% e \/Xum),

pricom €2 je v tomto pripade R" so Standardnym skalarnym sucinom, teda ¢ : y — R"

a N =AM\, au; jei—ty stipec matice U. Potom plati:

(@(:), d(x5)) = Z Augiug; = (VAVT)ij = Ki; = K(x;, ;).
=1

2.3 Vlastnosti konecnych kernelovych funkcii

Niektoré vlastnosti konecnych kernelovych funkcii sme ziskali z [11] a [13], pricom sme
niektoré vlastnosti doplnili a ku vsetkym tymto tvrdeniam uvadzame nase vlastné
dokazy.

Veta 2.7: Nech x = {z1,z9,...,x,} a predpokladajme, Ze Ky, kg, ...kyx X X — R
su konecné kernelové funkcie, a,c > 0, f : x — R a funkcia P : R — R je polyném
s nezdpornymi koeficientami, teda P(z) = Ele a;2', kde a; > 0,7 = 1,...m. Potom

vSetky nasledovné funkcie si koneéné kernelové funkcie:
1. k(x,y) = ki(z,y) + Koz, y),
2. k(z,y) = ary(z,y),
3. k(z,y) = ki(x,y) - ke(z,y),
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4. K(z,y) = ki(z,y)?,

5. k(z,y) = ki(z,y) +c,

6. k(z,y) = f(2)f(y),

7. K(z,y) = P(ki(z,y)),

8. k(z,y) = f(x)ki(z,y)f(y),

9. k(z,y) = Imy_ee SV o ki, y),
10. k(x,y) = em @),

Dékaz: KedZe x je konecné, tak kazd4 kernelova funkcia k1, k9 je jednoznacne urcend
kernelovou maticou. Preto moZzeme v jednotlivych dokazoch vyuzit Vetu 2.6. Ozna¢me

Ky, Ky, ...Ky kernelové matice ur¢ené kernelovymi funkciami i, ko, ...k .

1. Matica, ktora vznikne aplikovanim suctu kernelovych funkcii na sadu vektorov X
je vlastne suctom kernelovych matic povodnych kernelovych funkcii. Teda plati
K = K, + K,. Kedze K; a K, st kladne semidefinitné, tak plati: Vz : 2T K12 > 0
a2zl Kyz >0 atedaaj 2T K1z + 2T Koz > 0, resp. 27 (K, + K»)z, teda aj matica

K = Ky + K5 je kladne semidefinitna.

2. Podobne ako v prvej casti, kernelova matica funkcie ax; pricom a > 0 mozeme
oznacit K = aK; a kedze 2T K,z > 0, tak aj z7aK,z2 = az" K,z > 0, teda aj

matica K je kladne semidefinitna.

3. Ked'Ze kernelové matice K; a K st kladne semidefinitné a symetrické, tak aj ich
Hadamardov sticinom je kladne semidefinitnd matica. Dokaz tohto tvrdenia je v

Prilohe 1. Sti¢in kernelovych matic je teda podla Vety 2.6 kernelovou maticou.

4. Ked7ze zobrazenie r1(x,y)? je reprezentované maticou, ktord vznikne d-nasobnym
Hadamardovym sti¢inom kladne semidefinitnej matice, tak aj K¢ je kladne se-

midefinitnd. Dokaz tohto tvrdenia je mozné najst v Prilohe 1.

5. Zobrazenie ki(x,y) + ¢ je reprezentované maticou K; + ¢117. Obe matice st

kladne semidefinitné a tak aj ich stucet je kladne semidefinitnd matica.
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6.

10.

Ak oznacime f(x;) = fi;1 = 1,...,n, tak plati k(x;, z;) = fif;. Jednotlivé prvky
K teda vyzeraju K% = f;f;, preto ak oznacime v = (fy, fa, ..., fn), tak K = vo,

¢o znamena ze je to kladne semidefinitnd matica.

Ked'ze polyném s nezapornymi koeficientami s kernelovou funkciou v argumente
je sucet mocnin kernelovej funkcie vynasobeny nezapornymi koeficientami, tak

dokaz vyplyva priamo z vlastnost{ 1-5.

. Podobne ako v 6, oznacime f(z;) = fi;¢ = 1,...,n,. Potom jednotlivé prvky

K vyzeraji K = f,K} f;, ak oznacime v = (f1, fa, ..., fn), mOZeme tito maticu
zapisat ako K = K; ®vv”. O matici K vieme, 7Ze je kladne semidefinitnd, pretoze
je to kernelova matica, taktiez matica v’ je kladne semidefinitnd matica hodnosti
1. Preto aj ich Hadamardov stcin je kladne semidefinitna matica, pricom dokaz

tohto tvrdenia je moZné najst v Prilohe 1.

. Kernelovd matica kernelu x(x,y) bude v tomto pripade vyzerat ako nekonecnd

suma matic, teda: K = limy_. Zij\io K;. Kedze K; st kernelové matice, tak
st kladne semidefinitné. Kladne semidefinitné matice tvoria podla [2] uzavrety
kuzel, tym padom limita postupnosti kladne semidefinitnych matic je opét kladne

semidefinitnd matica, z ¢oho vyplyva, ze aj K je kladne semidefinitna.

Prvky matice & budd v tomto pripade vyzeraf: K% = eXi’. V nasledujiicej for-
mulécif budeme vyuzivat oznacenie maticovych "mocnin”v tvare Hadamardovho
sucinu:
AL =A0AG..0OA.
d

Pomocou nekoneéného rozvoja funkcie f(z) = e* mozeme teda zapisat tvar ma-
tice K: K = limy_, Zi]\io % Podla Dodatku 2 v Prilohe 1 mézeme oznagcit
K = eﬁl, teda K je maticova exponencidla v zmysle Hadamardovho sucinu.
Matica K je kladne semidefinitna, rovnako jej mocniny v zmysle Hadamardovho
st¢inu, pricom dokaz je mozné najst v Prilohe 1. Teda jednd sa o nekoneénii sumu
kladne semidefinitnych matic. Opit, kladne semidefinitné matice tvoria podla [2]
uzavrety kuzel, takZe limita postupnosti kladne semidefinitnych matic je opit

kladne semidefinitna matica takze aj matica K je kladne semidefinitna.
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2.4 Priklady kernelovych funkcii

V tejto podkapitole predstavime niektoré pouzivané kernelové funkcie a u niektorych
odvodime aj presny tvar zobrazenia ¢. Pri niektorych funkcidch sme sa inspirovali [11].
Pomocou vlastnosti uvedenych vo Vete 2.7 mozeme jednotlivé nizsie uvdené kernelové
funkcie transformovat na vytvarat nové kernelové funkcie. Tymito prikladmi kerne-
lovych funkcii sme sa inspirovali z [21]. Poznamendvame, ze v praxi sa vyuzivaju aj

vSeobecné kernelové funkcie, ktoré vo vSeobecnosti nie su kladne semidefinitné.

2.4.1 Linearna kernelova funkcia

Najjednoduchsou kernelovou funkciou je klasicky skalarny sicin, v tomto pripade plati
¢ : x — R™ teda Hilbertov priestor je v tomto pripade R™ s klasickym skalarnym
sti¢inom. Niekedy sa zvykne pouzivat sicet skalarneho sti¢inu a konstanty, teda s (z, y) =
xTy+c. Z vlastnosti 4 Vety 2.7 vieme, Ze taktato funkcia je kernelovd, nazyva sa linedrna

kernelova funkcia.

2.4.2 Polynomialna kernelova funkcia

Umocnenim linedrneho kernelu na d > 0 ziskame kernelovii funkciu s (x,y) = (zTy+c)?,
ktord sa zvykne nazyvat polynomidlna kernelova funkcia [13]. Opit, vdaka vlast-
nosti 3 z Vety 2.7 vieme, Ze suc¢in kernelov je opit kernelova funkcia, tym padom
aj umocnovanie. Pre pripad d = 2, ¢ = 0 dokdZeme relativne lahko ndjst zobrazenie ¢,

nech z,y € R™, potom :

wla,y) = "y =(ix,~y,~) (ixjyj)
= i TilYiZ;Y;

1,j=1

= (@) (viyy),

ij=1

7 toho je mozné vidiet, Ze ¢ : y — R™. Napriklad zobrazenie pre n=2 VyZera:

($1,l’2) — ($1$17$1$27$25€1,$2$2)-
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Pre d = 3 pouzijeme podobny postup:
kla,y) = (¢"y)’ = ( Z fﬂzyz) ( Z %’yj) < Z $kyk>
i=1 j=1 k=1

n
= E LYY TeYk
i,j,k=1
n

= > (wiajae) (yiyve),

1,5,k=1

e )? ’ . J
opét na priklade pre m = 2 bude zobrazenie ¢ vyzerat:
(-TlaxZ) = ($1$1$1,951351552,5131$29517$1$25E2:$21’1$1>$29€1$2,$29€2$1,x29€2$2)-

Pre polynomialnu kernelovi funkciu je zobrazenie ¢ : x +— R”d, pricom Hilbertov
priestor je R™ s klasickym skaldrnym stc¢inom. V priklade vyssie je teda ¢ : xy — RS,
Aj tu je mozné vidiet vyhody pouZivania kernelovej funkcie, miesto vypoctov v priestore
R?® pracujeme stale iba so skaldrnym sicinom.

v pripade nenulovej konstanty pre d = 2 plati:
k(w,y) =(a"y +¢)?

=D (@) (i) + D_(Vew)(Vey) +

5,j=1
takze v pripade n = 2 dokdzeme Tahko ndjst aj zobrazeni:
¢ (w1, 1) = (2121, T1Tg, ToT1, TaTa, VX, Vex, €.

V takomto pripade zobrazuje ¢ z x do priestoru R("%).

2.4.3 RBF kernelova funkcia

Jedna z najpouzivajesich kernelovych funkcii sa nazyva RBF (Radial basis function) a

vyzera nasledovne:
S

]C(J}7y) =€ 202

ako je mozné vidiet, funkcia nepracuje so skaldrnym sicinom, ale s euklidovskou vzdia-
lenostou danych vektorov.Tym istym sposobom zachytdva mieru podobnosti dvoch

vektorov. Jedinym volnym parametrom v tejto funkcii je o, niekedy je mozné najst
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v literattre jej ekvivalentny tvar, kde je # nahradené . Tato kernelovéa funkcia ma
niekolko modifikacii, ak sa pouziva v exponente iba prvd mocnina euklidovskej vzdia-
lenosti, jedna sa o exponencialnu kernelovi funkciu. Ak navyse pouzijeme v menovateli
miesto o iba o, kernelovd funkcia sa nazyva Laplaceova. Laplaceova kernelova funkcia

je menej zavisla od parametra o.

Pre dokaz kladnej semidefinitnosti RBF kernelu je nutné rozpisat vyraz v exponente:

RS @ T@-y _ETe) 26Ty +Ty)
(& 202 = e 202 = e 202

Posledny vyraz je mozné prepisat do tvaru:

_ T 26Ty +Ty) _l=lle) 2Ty _ lyll2)
e 202 = e 22 @2 e 202
(L‘Ty

Vdaka vlastnosti 10 z Vety 2.7 vieme, Ze k = le «? je kernelovd funkcia, pretoze

. T . 7 . 7’ . 7’ 7’ .
aj Kiin = % je kernelova funkcia, konkrétne linearna kernelova funckia s kernelovou

(lzl]2)
maticou Kj;,. Tym paddom, ak oznacime f(z) = e~ 2%, mozeme vyuzit vlastnost 8
lle—yl13
Vety 2.7, z ¢oho priamo vyplyva, ze e 202 : je kernelova funkcia.

Pre RBF funkciu vieme lahko ndjst aj tvar kernelovej matice, kedze kernelovd matica

e
funkcie k; = e je podla vlastnosti 10 Vety 2.7 maticovad exponencidla v zmysle
Hadamardovho sucinu teda eg”". Tvar vyslednej kernelovej matice priamo vyplyva z

vlastnosti 8 Vety 2.7.

2.4.4 Sigmoid kernelova funkcia

Dalsou ¢asto pouzivanou kernelovou funkciou je sigmodiové funkcia, ktord mé tvar:
k(x,y) = tanh(ax’y + ¢).

Ako je mozné vidiet, mé dva volné parametre o a ¢, ¢im ju mozeme prisposobovat
na konkrétne aplikicie. Této funkcia sa povodne pouZivala iba v neurénovych sietach,
no postupne sa zacala pouzivat aj v niektorych kernelovych metédach. Zaujimavostou
je, ze ak sa podla [21] pouzije v metéde oporného bodu, ktorou sa budeme v d'alsich
kapitoldch zaoberat, stane sa tato tloha ekvivalentnd dvojvrstvovej neurénovej sieti.
Sigmoid kernelova funkcia je prikladom kernelovej funkcie, ktorej kernelova matica
nemusi byt vidy kladne semidefinitnd. Avsak vhodnym zvolenim parametrov a a c

dokdzeme docielit, aby za nejakych okolnosti tiito vlastnost mala. Ked'ze je zndme, ze
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diganondlne dominantnd symetrickd matica je kladne semidefinitnd, staéi zvolit také

parametre a a ¢, aby vysledna kernelova matica bola diagonalne dominantna.

2.4.5 Zlomkova kvadraticka kernelova funkcia

Podla [21] by pri pouziti RBF kernelovej funkcie mohlo niekedy dojst k problémom s
vypoctovou naroc¢nostou, v takom pripade sa pouziva zlomkova kvadraticks kernelova

funkcia, ktora ma tvar:
||z — yl?
|z —yll> +c

k(x,y)=1-—
a ma prave jeden volny parameter a to c. Kernelova matica tejto kernelovej funkcie
taktiez nemusi byt nutne kladne semidefinitnd. Podobne ako pri sigmoid kernelovej
funkcii, aj tu dokdZeme vhodnym zvolenim parametra c docielit, aby kernelova matica
priamo ur¢end zlomkovou kvadratickou kernelovou funkciou bola kladne semidefinitna
a to zvolenim takej hodnoty ¢, aby kernelova matica bola diagonalne dominantna.
Kernelovych funkcii je omnoho viac, vyber kernelovej funkcie sa viaze ¢astokrat ku
konkrétnemu problému a dostupnym détam. Pomocou volnych parametrov a roznych

operacii podla Vety 2.7, mozeme jednotlivé kernelové funkcie ¢iastoéne upravovat pre

nase potreby.

2.5 Pouzitie kernelovych funkcii

Pomocou kernelovych funkcii dokdZeme jednoducho vypoéitat nie len skaldrny sicin
obrazov danych vektorov v inom priestore, ale aj ich vzdialenost v tomto priestore,
resp. velkost, pretoze tieto vztahy vychddzaji zo skaldrneho sicinu. Vdaka tymto
vlastnostiam dokdZeme napriklad kernelové funkcie vyuzit pri normalizdcii dat, resp.
pri centrovani dat. Viac informécii o tychto aplikdcidch je mozné najst v [8].
Uplatnenie kernelovych funkeii je v takych metédach, kde potrebujeme poznat iba
skalarny sucin vektorov. NajcastejSou a najvyznamnejSou kernelovou aplikdciou je
metéda oporného bodu. Této metdda nasla, ako bolo mozno vidief v predoslej ka-
pitole, svoje uplatnenie v klasifikdcii alebo regresii. V dalsich kapitoldch sa budeme

venovat aplikovaniu kernelového triku v probléme SVM.
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3 Kernelovy trik v metéde oporného bodu

V prvej kapitole sme uviedli a odvodili primarne a duélne tlohy metédy SVM. V
predoslej kapitole sme uviedli, Ze zobrazenim bodov v inom priestote moZeme ziskat
lepsie strukturované déta, resp. moézeme pracovat s metédami, s ktorymi to v povodnom
priestore nebolo mozné. Taktiez sme ukazali, Ze nie vzdy je nutné vidy poznat presné
obrazy bodov v novom priestore, ale len ich skaldrne suciny, vdaka ¢omu si tlohy
vypoctovo jednoduchsie. V tejto kapitole spojime poznatky z oboch kapitol a tak bu-
deme pouzivat metédu SVM nie na povodné data, ale len na ich obrazy v inom pries-
tore, pricom jediné ¢o budeme potrebovat st hodnoty ich skaldrnych stcinov, teda

hodnoty kernelovej funkcie.

3.1 Alternativne formulacie problému SVM

Ak zobrazime povodné x;, zo, ...xx z mnoziny X a y;, ys, ...ypy z mnoziny Y a oznacime
Z = X UY, tak pomocou charakteristického zobrazenia ¢ : Z +— () ziskame obrazy
tychto bodov v priestore €, teda ¢(z1), d(z2), ...0(xN), resp. d(y1), ¢(y2), ...d(yar)-

Ak teda v klasickej SVM metdde bez ,slackov® (1.8) budeme pracovat s obrazmi

bodov v inom priestore, tloha bude vyzerat nasledovne:

min ||all
b

)

a’p(z;) —b>1,i=1,..N, (3.1)

atp(y;) —b< —1,i=1,..M.

V tomto pripade budeme zjednodusene oznacovat a’ ¢(z;), resp. a’ ¢(y;) skaldrny stcin
na priestore 2. Geometrickd interpretacia vyssie uvedeného problému je rovnaka ako
v pripade povodnej tilohy (1.8). Teda opit hladdme nadrovinu, ktord ¢o najlepsie od-
deluje obrazy bodov z povodnych mnozin. K tejto tilohe vieme podobne ako v 1. ka-
pitole odvodit dudlnu tlohu, ktortd mozno v takom pripade inteprtovat ako hladanie
vzdialenosti konvexnych obalov mnozin obrazov bodov v novom priestore.

Analogicky mozno zovseobecnit tilohu (1.27) so slackovymi premennymi. V tomto
pripade uvazujeme ako mozné riesenie aj taki nadrovinu, ktord povoluje mierne odchylky,

teda nie vSetky obrazy bodov povodnych mnozin musia byt v dvoch rozdielnych polp-
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riestoroch, ktoré urcuje hladand nadrovina. Uloha teda ziska tvar:

N M
min HCLHQ—FCZUi—'—CZUi
’ i=1 i=1
a’¢(x)) —b>1—wu;,i=1,..N, (3.2)
a’p(y)) —b< —1+w; ,i=1,..M.

u,v >~ 0.

Rovnako aj v tomto pripade vieme odvodit dudlnu tlohu rovnakym postupom ako v
1. kapitole, geometricks interpretdcia vyssie spomenutého problému je teda hladanie
vzdialenosti redukovanych konvexnych obalov jednotlivych mnozin obrazov bodov.

Obe vyssie spomenuté tlohy pontikaji zrozumitelné geometrické interpretdcie, avsak
aby sme mohli skuto¢ne vyuzit kernelovy trik, teda nahradenie skaldrneho stéinu ker-
nelovou funkciou a dané tlohy riesit, je potrebné téelovii funkciu oboch problémov
mierne upravit. Postacuje, aby sme v ulohe (3.1) a (3.2) nahradili v tcelovej funkcii
¢len ||al| ¢lenom % = 1a”a, ¢o ukdzeme odvodenim dudlnej dlohy v d'alsej podkapi-
tole. Upravou ticelovej funkcie sme sa Giastoéne inpirovali [17]. Uloha (3.1) teda bude
vyzerat:

T

o1
min —a a
a,b

a"$(z;) —b>1,i=1,..N, (3.3)
atply)) —b< —1,i=1,..M.
A dloha (3.2) ziska tvar:
1, N M
min - Sa a—l—C;ui—FC’;vi
at¢(x)) —b>1—wu; ,i=1,..N, (3.4)
ad(y;) —b< —1+wv ,i=1,..M.

u,v >~ 0.

3.2 Duadlna tdloha alternativnych formulacii SVM

V nasledujicej ¢asti odvodime dudlne tlohy pre (3.3) a (3.4), ¢im ziskame formulacie

dudlnych tiloh, kde bude mozné vyuzit "kernelovy trik”, teda nahradime skaldrne siciny
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kernelovou funkciou. Lagrangeova funkcia tlohy (3.3) vyzera:

Lla, b, B) = ——a(Zﬁz 6(y:) Zai¢<xi>)+zai+z@
—bZaﬁbZBz (3.5)

Pre formuldciu dudlnej funkcie potrebujeme néjst infimum L(a,b; a, 8) cez premenné
a,b. Kedze je funkcia L(a, b; «, 3) v primarnych premennych separovatelnd, tak plati:
L(avb;aaﬁ):Ll(a7&7ﬁ)+L2<b7a76)a (36)

kde

Li(a,a, B) = (Zﬁz o(yi) ia,qb(xz)) + iai + iﬁ,, (3.7)
Ly(b,a, ) = b(Z@ iv: ). (3.8)

=1
Vdaka tomu je infimum L(a, b; o, 8) sticet infim jednotlivych funkcii Ly, Lo. Funkcia

Ly(b,, B) je linedrna v b, preto modzeme vyuzit (1.9). Pre Li(a,«,3) vieme néjst

jednoducho infimum vd'aka (1.12). V takom pripade, ak oznac¢ime

M N
Y= Z Bid(yi) — Z o;p(;),
i=1 i=1
tak vo vektorovom zapise plati:
inf Ly(a,0.6) = —30"0 + (0 + )1 (3.9
Nasli sme teda infimum funkcii L, Lo, a preto:

__@Z)T@Z) + (a+B)"1; Zz 1 Bi = Zz 1 %,
inbf L(a,b;a, ) = (3.10)

—00; mak.
Spétnou substiticiou ziskame dudlnu ilohu (3.11). Ak povodné vektorové vyrazy rozpiseme,

dudlnu tlohu mézeme zapisat ako:
1 N M
T
max — = + o; + i
AP PR M
M N
3.11
>h=Y .
i=1 i=1

o, 8= 0.

40



V pripade (3.4) so zmenenou ucelovou funkciou je v Lagrangeovej funkcii (3.5) este
jeden ¢len a to u’ (C'1 —a)+v?(C1 - B). Lagrangeova funkcia L(a, b, u, v; o, B) je vSak

aj v tomto pripade separovatelnd v kazdej jednej primdrnej premennej, teda plati:

L(a,b,u,v;a, 5) = Li(a,a,8) + Lo(b,a, ) + Ls(u,a, ) + La(v,cr, 5). (3.12)

Funkcie Li(a,q, ) a La(b, o, ) vyzeraji rovnako ako v (3.7) a (3.8), pre funkcie
Ly(u . B) a La(v,o, §) plats:

Ls(u,a, B) = u' (C1 — a),

Li(v,a, B) = 01 (C1 — B).

Kedze z (3.4) vieme, Ze u,v = 0, tak pri hladani infima funkcii L3(u,c, 3) a
L4(v, o, B) pouzijeme (1.10). Tym sa vSak nezmeni tvar ucelovej funkcie dudlnej tlohy,
ale ziskame nové ohranicenia na a, 3, pretoze vektory C1 — o a C1 — 3 musia mat

vietky zlozky nezdporné podla (1.10). Dudlna tloha teda v takomto pripade vyzera:
1 N M
T
max — - + o; + i
e 2y

M N

Zﬁi _ ZO‘ (3.13)
=1 =1
0=a,p=2CL

3.3 Kompaktny zapis tiloh SVM

Ulohy (3.11) a (3.13) vieme zapisaf kompaktnejsie pri zvoleni novych premennych. Ak

oznac¢ime vektor dudlnych premennych v = («, —f3) a vektor z; ako:

Zi =

yi; 1t=N+1,... N+ M.

dokdzeme naformulovat novy tvar dudlnej ilohy oboch pévodnych priméarnych problémov.
V takom pripade plati:

M N+M

Y= Zﬂiéﬁ(yi) - Z ai¢($i) = Z %'(/5(22‘)-

=1
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Pomocou matice:
I 0
0 —I|

mozno problém (3.11) naformulovat v tvare:

N+M N+M
maX ——(Z% Zz) (Z% Zz>+1TJ7
3.14
17y = 0, (3.14)
Jvy = 0.

Skaldrny sucin v icelovej funkcii mézeme po rozndsobeni zapisat v tvare sictu a tak
kompaktny tvar (3.11):

N+M
max ( Z Yi(z) T o(z; ’yj) + 17y

i=1,j

(3.15)

V probléme (3.13) je navysSe len horné ohranicenie na a, 8, preto analogicky vyzera

kompaktny tvar:
N+M

max ( Z Yid(z) T o(z; %) + 17y

i=1,j
3.16
P (316)

0= Jy=C1.

3.4 Kernelovy trik v tilohach SVM

V tlohdch (3.15) aj (3.16) dokazeme vyuzit kernelovy trik, pretoze vo formulécii lohy
nevystupujui samostatne ziadne obrazy bodov, iba ich skalarne suciny, teda mozeme
nahradit tieto skaldrnych siciny kernelovou funkciou r(z, 2’), ¢o vedie k formuldcii:

N+M

1
max — (Z Yik z,,zj)7]>_|_1TJ7
v
i=1,j
3.17
1Ty — 0. (3.17)
Jy =0,
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resp. v pripade (3.16) analogicky k:
|, NEM
T
my<-—§(2;7m@u%hﬁ-%lJ7

3.18
P (3.18)

0= Jy=C1.

Navyse, tcelovi funkciu takto dokdzeme celt zapisat v maticovom zdpise s vyuzitim

kernelovej matice, pricom ju mozeme naformulovat ako minimaliza¢ni tlohu:
1
min -y Ky —17Jy
vy 2
17y =0, (3.19)
Jy = 0.
Analogicky, v pripade (3.16):

1
min —yT Ky —17Jy

v 2
1T’7 =0, (320)
0<.Jy=<Cl.

Matica K je kernelovd matica priamo uréend kernelovou funkciou (x,z’). Vo for-
muldcidch problémov SVM teda nepotrebujeme poznat presny tvar kernelovej funkcie,
postacujica je znalost kernelovej matice. V kapitole 2 sme uviedli, Ze kernelova matica
je kladne semidefinitnd, preto problémy popisané vyssie s riesitelné konvexné tlohy.
V tychto tlohach vsak tplne staci, ak je matica K kladne semidefinitna na priestore

uréenom ohrani¢enami, v nasom pripade na [1]*.
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4 Aplikacia SVM

V tejto kapitole predstavime dostupné algoritmy, ktoré sa pouzivaju na rieSenie tloh
SVM a SVR. Pre metodu SVM uvedieme aj vysledky aplikovanie metédy SVM v oblasti
spracovania prirodzeného jazyka, porovname niekolko kernelych funkcii vzladom na

rozlicné parametre. V tejto Casti sme sa prevazne inspirovali [18],[13], [16], [19].

4.1 Pouzivané algoritmy

Algoritmy od vzniku SVM sa postupne menili a vyvyjali. Jednym z prvych pouzivanych
algoritmov bola Modifikovand gradientova projekcia [13]. Tymto algoritmom bol vy-
rieSeny prvy experimentdlny SVM problém. Hlavnou myslienkou je iterativne hladanie
vhodnych smerov zo Startovacieho bodu. Této metdéda vsak bola velmi néroénd na
vypoctovy ¢as a pamit, postupne bola vylepsovand. Vtedajsie dostupné solvre vsaj
vyzadovali znalost celej kernelovej matice, ktord vsak nebola nutnd. Preto prisla one-
dlho metéda dekompozicie hlavného SVM problému na niekolko mensich podproblémov
kvadratického programovania. Tdto metdda obchddzala nutnost znalosti celej kernelo-
vej matice a viedla tak k efektivnejsim vypoctom. Po case bola metdéda dekompozicie
upravens natolko, Ze sa jednotlivé rieSenia optimalizaénych podproblémov hladali v
smere, ktory obsahoval iba dve nenulové zlozky. Tento algoritmus sa nazyva SMO
[13]. Ohranicenia SVM navyse sposobia, ze sa jednotlivé podporblémy stand jedno-
rozmernymi. Tym sa ndroc¢nost hladania newtonovského kroku rapidne zmensila a
vypoctovy cas sa skratil. Vacsina sicansych modernych solverov pracuje prave s SMO.
Dostupné informécie o vsetkych vyssie popisanych algoritmoch je mozné néjst v [13].

V stcasnosti, okrem staleho zefektiviiovania existujucich algoritmov sa stale pracuje
na novych. Niektoré vyuzivaji prave geometricky pristup k problému SVM, ktord sme
popisali v druhej kapitole. Su aj také, ktoré vyuzivaji napr. ti vlastnost, Ze geomet-
rické interpretdcia dudlneho problému je hladanie redukovanych konvexnych obalov.
Prikladom tejto metddy je algoritmus popisany v [12], ktory vyuziva vlastnosti redu-

kovanych konvexnych obalov pre najdenie optimalneho riesenia SVM.
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4.2 Spracovanie prirodzeného jazyka a strojové ucenie

Spracovanie prirodzeného jazyka je medziodborova vedecka disciplina, ktord stoji na
rozhrani matematiky, informatiky, jazykovych vied ale aj psycholdgie. Je to jedna z
najvacsich oblasti aplikacie umelej inteligencie a metod strojového ucenia. Hlavnym
cielom je skiimanie komunikécie pomocou vypoctovej techniky, ¢ uz komunikécie Iud{
medzi sebou alebo komunikdcie poéitaca s ¢lovekom pomocou bezného Tudského ja-
zyka. Spracovanie prirodzeného jazyka v zmysle strojového ucenia sa najviac vyuziva
na analyzu beznych Tudsky ¢itatelnych textov a hovorenych slov. Medzi najcastejsie ap-
likdcie spracovania prirodzeného jazyka, ktory sa niekedy oznacuje skratkou NLP (Na-
tural language processing) patri rospoznavanie hlasu, detekcia autorstva, rospoznavanie
pisma a klasifikacia textov.

V nasledujiicej ¢asti sa budeme venovat prave detekcii autorstva. Detekcia autor-
stva ako taka existovala omnoho skor ako existoval odbor zaoberajtci sa spracovanim
prirodzeného jazyka. Problém so spravnym urcenim autorov textu sa prejavoval uz v
stredoveku a o nejaky cas s tymto problémom bojovali aj v sidnictve. V polovici 20.
storocia vznikol samostatny jazykovedny odbor a to forenzné lingvistika. Jej hlavnym
cieflom bolo na zdklade analyzy obsahu a skladby viet urcit ¢ autor iného textu je
autorom skimaného textu. Z forenznej lingvistiky sa mnohé principy prebrali a tak
detekcia autorstva bola platnou aplikdciou spracovania prirodzeného jazyka, kde tilohu
forenzného lingvistika plni pocitac.

V spracovani prirodzeného jazyka sa pre porozumenie vety pocitacom zvycajne
pouzivaji dva pristupy, tym prvym je analyza klticovych slov, druhy je syntakticko-
sémanticka analyza textu. V detekcii autorstva sa ¢astokart vyuziva ten druhy z meno-
vanych. Tento pristup sa osvedcil ako spravny najmé preto, ze analyzuje text hfbkovo,
po stranke obsahu ale aj skladby, rovnako ako to robi lingvista pri analyze textu,

ktorého autorstvo je spochybnené.

4.3 Priprava dat pre detekciu autorstva

V tejto casti vyuzijeme poznatky z SVM a spracovania prirodzeného jazyka v aplikdcii
detekcie autorstva, ktort sme Ciastocne popisali v predoslej podkapitole. SVM bola

donedavna najpouzivanejss metods v strojovom uceni pre detekovanie autorstvva textu,
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dnes sa do popredia ¢asto dostdvaji neurénové siete s Giastoéne lepSou tispesnostou.

V sticasnych rieseniach dostupny softvér pre detekciu autorstva vyuziva vela rozliénych
znakov, ktoré sa vsak prisposobené na anglicky jazyk. V slovanskych jazykoch sa vsak
mnohé prvky, ktoré je mozné sledovat narozdiel od anglického jazyka a ¢ast znakov,
ktoré sa pre slovencinu vyuzit nedaji. Ako trénovacie déta sme preto vybrali slovenské
texty a to konkrétne z ivodu a zaveru bakalarskych prac studentov odboru Ekonomicka
a finanénd matematika a diplomovych préac studentov odboru Ekonomicko-finanéna
matematika a modelovanie. Rozhodli sme sa vyberat préve trénovacie texty z ivodu a
zaveru, pretoze obsahuji minimum citovanych casti a zachytdvaji najviac autenticity
autora. Kedze znaky, ktoré sme sa rozhodli sledovat st zavislé od spravneho pouzitia
interpunkcie, podmienkou na trénovacie texty bola pouzivat texty, kde autor bude in-
terpunkciu dodrziavat, preto sme zvolili zadvereént pracu miesto beznych autorovych
textov dostupnych na socidlnych sietach. Priemernd dizka jedného trénovacieho textu
bola priblizne 200 slov, pretoZe sme kazdy text v ivode resp. zavere rozdelili na niekolko
osobitnych casti.

V tejto praci sme sa rozhodli sledovat 6 znakov. Pri ich vybere sme sa ingpirovali
napriklad [7] a [18]. Z kazdého trénovacieho textu sme pomocou nami napisaného prog-
ramu postupne ziskavali vektor charakteristik. Tento program je uvedeny v Prilohe
2. Jednotlivé zlozky vektora charakteristik boli tvorené ¢iselnymi tidajmi reprezen-

tujucimi:

1. Priemerna dizka viet
Tymto zékladnym znakom sme sledovali, kolko slov vyuZiva priemerne autor
textu vo vete. Tym sme chceli rozlisit autorov, ktory pouzivaji skor kratke vety
od tych, ktori vety castejsie rozvijaji do suveti. Tuto charakterisitku sme urcovali
podla poétu bodiek v texte, kazd4 bodka reprezentovala zaciatok novej vety. V

tomto pripade sme texty ocistovali od bodiek, ktoré slizili na iny 1cel.

2. Standardni odchylka diiky viet
V predoslom znaku sme ziskali informéciu o priemernej dizke vety, avSak nevedeli
sme zhodnotit & jednoduché vety s dlhymi vetami strieda alebo piSe vety priblizne

rovnako dlhé. Tymto znakom dokdzeme zistit aky velky rozptyl bol v dizke viet.
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3. Priemerny pocet ¢iarok
Pokial autor sa uchyluje k pisaniu dlhych viet (na zdklade znaku ¢.1), tak tento
znak napovie viac ¢i autor vyuziva spajanie viet pomocou spojok alebo upred-
nostnuje vyuzivanie ¢iarok. Taktiez nam viac napoveda o synaktickej rovine viet

a teda ¢i autor vyuziva skor priradovacie stivetia alebo podradovacie.

4. Priemerny pocet slov Hapax legomenon
Hapax legomenon je slovo, ktoré je vyuzité v texte iba jedenkrat. Su to istym
sposobom unikantne slova. V tomto znaku poc¢itame priemerny pocet tychto slov,
ktoré sa v textoch nachadzaji. Tato charakteristika autora taktiez hovori aj o
jeho vztahu k vyuzivaniu synonym, pretoZe pokial sa autor venuje nejakej téme,

vyuzivaniu toho istého slova sa vyhne iba vyuzitim vhodnych synonym.

5. Priemerny pocet stop slov
Stop slova su slova s ¢isto syntaktickym vyznamom v texte a vécSinou nemaju
ziaden vyznam, ked st izolovane pouzité mimo kontext. Touto charakteristikou
sledujeme ako casto autor vyuziva tieto slova. V tomto znaku uchovavame in-
formaciu o podiele poctu stop slov voci vsetkym slovam. Nas program drzal pole

najcastejsich slovenskych stop slov, ktorych vyskyt v texte kontroloval.

6. Bohatost slovnej zasoby
V tomto znaku drzime bohatost autorovej slovnej zasoby oznacenej K, ktort sme
vypod&itatali podla vzorca, ktory navrhol v roku 1944 britsky Statisitk Udny Yule

[18]
10°(3°4*V; — N)
N? ’

pricom N oznacuje pocet slov vo vete a V; oznacuje pocet slov s frekvenciou .

K =

Vyssie popisané znaky je mozné rozdelit do dvoch skupin. Tou prvou skupinou
znakov sme sledovali najmé syntax, konkrétne priemerny pocet ciarok, priemernt
dizku viet a jej standarndu odchylku, druhou skupinou znakov sme pozorovali najmé
sémantiku, konkrétne pocet slov, ktoré izolovane nemaji ziaden vyznam, bohatost slov-
nej zasoby a pocet slov vyuzitych prave raz. Vicsinu tychto znakov by sa dali aplikovat
na detekovanie autorstva aj v inom jazyku. V sucasnosti prichddza do popredia softvér,

ktory vicsiu pozornost ststreduje na znaky typické pre dany jazyk. Pre slovencinu by
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to mohli byt napriklad d’alsie syntaktické znaky, ako napriklad slovosled, pouzivanie
priamych a nepriamych predmetov. Takéto programy maji castokrat viicsiu ispesnost.
V tejto praci sa vsak venujeme vicsine znakov, ktoré st aplikovatelné aj na niektoré
iné jazykov, s vynimkou ”stop slov”, ktoré sa vztahuji na slovenské slovd. Vdaka
pravidlam slovenéiny vsak dokdZeme lepsie interpretovat niektoré znaky ako naprilad
priemerny pocet ¢iarok, pretoze castokrat hovoria, aké sivetia autor pouzil, co sa neda
pouzit ako kritérium v niektorych jazykoch, resp. toto kritérium nem4 az taky dolezity

vyznam.

4.4 Implementacia detekcie autorstva v Pythone

Znaky, ktoré sme popisali v predoslej kapitole sme vyhladdvali v texte pomocou nami
napisaného programu v programovacom jazyku Python 3, na rieSenie tillohy SVM sme
pouzili kniznicu sklearn a solver LIBSVM. Tento solver ma naimplementovany vyssie
spominany velmi efektiviny SMO algoritmus. Kazdy text trénovacich dit sme oznacili
znackou 1, pokial chceme zistif ¢ tento autor napisal aj texty z testovacich dat. V
opacnom pripade sme text oznacili 0. Vo vécsine pripadov sme poznavali jednotlivé
znaky, ako napr. pocet slov pomocou medzier, resp. pocet viet na zaklade bodiek. Pred
analyzou kazdého znaku sme sa snazili text oSetrit pred anomaliami, ktoré tam mohli
byt a menit ¢iastoéne hodnoty niektorych charakteristik, ako napriklad trojbodka v
pripade poctu viet.

Ako trénovacie data sme pouzili 26 textov, ako testovacie data 10 textov. Prog-
ram kazdy raz vybral pseudonahodne 10 textov, ktoré povazoval za testovaciu vzorku,
vysledky sa preto kazdym spustenim programu menili, ¢o znamenalo, ze dat je malo.
S vacSim mnozstvom dat sme narazli s niektorymi kernelmi na problém s vypoctovym
¢asom. Taktiez bolo nasim cielom skor interpretovat pouzitie aplikdcie SVM ako redlne
vytvorif program na spolahlivii detekciu autorstva.

Pri implementacii detekcie autorstva sme pouzili 3 rozne kernelové funkcie:

1. Linearna kernelova funkcia

Linearna kernelova funkcia je vlastne klasicky skaldrny sucin teda plati

K(z,2') =272/
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Pouztim linedrnej kernelovej funkcie teda riesime problém (2.12), teda tlohu
linedrnej separacie so slackovymi premennymi. jediny parameter, ktory mozeme
pri pouziti linedrnej kernelovej funkcie pouzit je parameter C, ktory je regula-
rizacny parameter vyjadrujici trade off medzi dosiahnutim spravnej klasifikdcie v
trénovacich datach a dosiahnutim vécsej vzdialenosti medzi jednotlivymi mnozinami
separovanych dat a oddelujticej nadroviny. Pri zvoleni malého C' ziskame nadro-
vinu, ktorej vzdialenost od separovanych mnozin z trénovacich dat bude velka,
avsak niektoré body budu klasifikované nespravne. Naopak, zvolenim velkého C
ziskame nadrovinu, ktora vécsinu bodov z trénovacej sady dat klasifikuje spravne,
avsak vzdialenost nadroviny od separovanych mnozin bude mensia. Pre linedrnu
kernelovi funkciu sme testovali 50 roznych hodnot parametra C' na logaritmicke;j
kale v rozmedzi od 1073 do 10%. Najvicsiu ispesnost sme dostali spravnym kla-
sifikovanim 7 textov z 10 pre rozlicné hodnoty parametra C. Vysledky je mozné

vidiet na Obrazku 11.

Linearny kernel
10

PR R R R R 2] poreeee o
" ‘l r' ‘\ -’r ~\
i \ r A
6]eesessesssd >ossseeed § sese-e

Pocet spravne urcenych textov

1073 1072 1071 10° 101 102 103

Obr. 11: Vysledky pre 26 trénovacich dat a 10 nahodne vybranych testovacich dat pri pouziti

linearnej kernelovej funkcie

2. Polynomialna kernelova funkcia

Polynomidalna kernelovéa funkcia vyzera nasledovne:

K(z,2') = (a72' 4+ r)?,
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klasicky skaldrny sucin je len Specidlnym pripadom polynomidlnej kernelovej
funkcie. Napriek tomu, Ze polynomialna kernelova funkcia nie je az taka casto
vyuzivana v beznych aplikdciach SVM, v problémoch spracovania prirodzeného
jazyka sa pouzivat zvykne. Oznacenie d nazyvame stupen polynomidlnej kerne-
lovej funkcie a najcastejsSie sa pouziva d = 2, pri vacSom stupni ¢asto dochadza k
problému ”prefitovania”, resp. po anglicky overfitting. Problém " prefitovania”je
problém, ktory sa prejavuje v rozlicnych castiach strojového ucenia, dochadza
k nemu vtedy, ked st parametre nastavené tak, aby fitovacia krivka privelmi
kopirovala trénovacie data, ktoré castokrat obsahuju aj nejaki chybu. V pripade
testovacich dat tak moze dojst k velmi nespolahlivym predikcidm. V polynomiélne
kernelovej funkcii mozeme taktieZ menit parameter r. Parameter r zabezpecuje
posunutie a v Pythone je predvolene nastaveny na hodnotu 0, ktori v nasej ap-
likdcii nebudeme menit. Pre polynomidlnu kernelovi stupiia 2 sme testovali na 10
roznych hodnotdch na logaritmickej kdle v rozmedz{ od 1073 do 10%. Vysledky je
mozné vidiet na obrdzku, pre relativne velké hodnoty parametra C' sa vysledky
nijak nemenia. To v8ak neznamen4, Ze oddelujica nadrovina je rovnaké, ale, Ze
ziskali spravnym klasifikovanych 9 textov z 10, pricom 5 textov bolo od autora,
ktorého sme skiimali a 5 textov od inych autorov. Vysledky je mozné vidiet na

Obréazku 12. A

. RBF kernelova funkcia
RBF kernelova funkcia, resp. Radial Basis Function je najstandardnejsia a najcastejsie
pouzivand nelinedrna kernelova funkcia v strojovom uceni a ma tvar:

K(z,2)) = e lz=2'|*

Ako je mozné vidiet, narozdiel od ostatnych, tato funkcia vobec nepracuje so
skalarnym stcinom dvoch vektorov. Rovnako je, narozdiel od predoslych kerne-
lovych funkeii, nekonecne diferencovatelns a vdaka vyuzitiu euklidovskej vzdia-
lenosti miesto skaldrneho sucinu, je aj invariantna voci posunutiu. Jediny para-
meter v RBF kerneli je parameter . Tento parameter v podstate predstavuje
inverzni hodnotu standardnej odchylky normdlneho rozdelenia. Pokial sa hod-

nota tohto parametra zvicsuje, hodnota kernelovej funkcie sa zmensuje, takze pri
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Polynomialny kernel stupna 2
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Obr. 12: Vysledky pre 26 trénovacich dat a 10 nahodne vybranych testovacich dat pri pouziti

polynomidlnej kernelovej funkcie

dostatocne velkej hodnote parametra v dosahuje kernelové funkcia velmi nizke
hodnoty. KedZe RBF funkcia berie do tivahy vzdialenost vektorov, hovori teda
v istom zmysle o podobnosti dvoch dat. Ak zvolime velki hodnotu -, tak hod-
nota kernelovej funkcie dvoch vektorov bude nizka a teda dve vzorky dat budu
povazované za podobné, aj napriek tomu, ze by v skutocnosti boli tieto vektory
od seba velmi vzdialené. V opa¢nom pripade, pri zvoleni nizkej hodnoty -, je hod-
nota kernelovej funkcie velkd a tak aj body z dét, ktoré si relativne blizko maju
velmi velkd hodnotu kernelovej funkcie a tak si povazované za mélo podobné.

1
pocet_charakteristik’

Standardne sa hodnota tohto parametra v Pythone uréuje ako v =
tato hodnota je iba inicializacnd, ked o povahe dat nevieme vela a postupne ju
upravujeme pre dosiahnutie lepsich vysledkov. V naSej praci testujeme pre 30
roznych hodnot parametra C' 30 rozlicnych hodnét parametra v, hodnoty oboch
parametrov boli zvolené na logaritmickej skale. Hodnoty C' st v rozmedzi od
1072 do 103. Hodnoty ~ od 10~* do 10?. Pri pouziti RBF kernelovej funkcie, sme
pre rozlicné trénovacie a testovacie sady ziskali odlisné vysledky, to reflektuje
stav, Ze dat nie je az tak vela a pre spolahlivy detektor autorstva je potrebné
mat dostatocne velkt sadu dat. Kedze RBF kernelova funkcia bola mimoriadne

rychla, spustili sme 10 testov, kedy kazdy raz program pseudondhodne vybral 26
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trénovacich dat a 10 testovacich. Spolu teda dokopy urcoval 100 textov, pricom
kazdy raz bol natrénovany na inej sade. Vysledky je mozné vidief na Obrazku 13,
kde je na skale zobrazend percentudlna tspesnost. Zd4 sa, Ze najlepsie vysledky

sa dosiahli ked' sa 7 pohybuje rddovo okolo 10~* a hodnoty C' st vicsie ako 10.

RBF kernel
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Obr. 13: Vysledky pre 10 testov s kazdy raz ndhodne vybranymi trénovacimi a testovacimi

datami pri pouziti RBF kernelovej funkcie. Skéla zobrazuje percentudlnu dspesnost

Ako bolo mozné vidiet na vysledkoch pouzitia rozliénych kernelovych funkeii, vyber
kernelu vyrazne ovplyviuje dosiahnuté vysledky. Neexistuje vSeobecny navod, ako vy-
brat spravny kernel, zavisi to od typu riesného problému a od povahy dostupnych dat.
Castokrat sa ako prvé nelinedrna kernelové funkeia testuje RBF. Vyber parametrov,
ako bolo mozné vidiet, rovnako vyrazne ovplyviiuje jednotlivé vysledky. Po vybere
kernelu tak je nutné zvolit sprdvne parametre. V stcasnosti existuje viacero metéd
ako vybrat vhodné parametre, castokrat na zdklade krizovej validdcie alebo pomocou
Nelder-Mead simplexovej metédy [13].

Nasa implemetacie detekcie autorstva je len zjednodusenym modelom. Pre vybudo-
vanie skutocne spolahlivého detektoru autorstva by bolo najvhodnejsie pouzit nejaky
jazykovy korpus na ziskanie dostatoéného poétu dat. Trénovacia vzorka by mala byt
radovo niekolkondsobne viicsia od testovacej. Pre ziskanie relevantych vysledkov per-
centualnej ispesnosti je samozrejme nutné pracovat s omnoho viésou sadou testovacich

dét. To sa potvrdilo pri spistani ndsho programu, kedy sme pre rozliéné trénovacie ddta
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ziskavali ¢astokrat vyrazne odlisné vysledky, pretoZe dit nebolo vela a tak kazdy bod
z trénovacej vzorky mal velky vplyv na vysledni nadrovinu.

Aby sme vSak mohli pracovat s vyrazne vicsou sadou dat, je potrebnd omnoho viicsia
vypoctova sila. Totiz, uz pri malom mnozstve dat sme mali v pripade polynomialneho

kernelu problémy s velmi dlhym vypoétovym casom.
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Zaver

V nasej praci sme sa snazili spracovat teériu kernelovych metdd inym sposobom ako
sme nasli v dostupnej litearute. Ukédzali sme sivis kernelovych metéd s primérno-
dualnymi formuléciami pre SVM klasifikdtor a pontukli sme rozne geometrické inter-
pretacie danych problémov. Zaroven sme strucne spracovali vlastnosti koneénych ker-
nelovych funkcii a dali ich do kontextu so standardne pouzivanymi kernelmi. V tejto
praci sa venujeme najmé kernelovej SVM metdde, pricom sme spomenululi aj geomet-
rickd interpretaciu SVR. MoZnym rozsirenim tejto prace by tak mohlo byt odvodenie
tvaru ulohy SVR po pouziti kernelového triku.

Okrem spracovanej tedrie sme sa pokusili aj o prehlad pouzivanych algoritmov, ktoré
sa na ulohy zvyknu pouzivat, pricom sme uviedli aj niektoré nestandardné geometrické
algoritmy. Naprogramovali sme v prostredi jazyka Python aplikaciu kernelovych metod
z oblasti strojového ucenia, konkrétne spracovania prirodzeného jazyka. Podarilo sa
nam tak vytvorit detektor autorstva, ktory je prispdsobeny na odborné texty zo slo-
venskho jazyka, avsak po miernych dpravéch je pouzitelny na viacere jazyky. Dalsim
rozsirenim tejto prace by mohlo byt pouZitie vii¢sieho poctu charakteristik autora tak,
aby detektor autorstva bol viac zamerany na slovenské texty, resp. na detekovanie
textov nie len z odbornej oblasti, ale aj z bezného hovorového jazyka.

Pri pisani prace ma najviac zaujal geometricky pristup k celej problematike, ¢i uz k
priméarnym alebo dudlnym tloham metédy SVM, ale aj geometricky vyznam vyuzitia
kernelového triku. TaktieZ ma zaujali podmienky riesitelnosti tloh po vyuzit{ kerne-

lového triku, pricom této problematika je d'alsim moznym rozsirenim tejto préace.
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Priloha 1

Hadamardov suéin

Pre potreby vyuzivania Hadamardovho sicinu v kapitole 2 uvadzame niektoré definicie
a dokazy z [10].

Definicia: Pre matice A, B € R™*" definujeme Hadamardov stcin ako: [A® BJ;; =
AijBij Vi j:1<i<m,1<j<n.

Veta: Ak A, B € R™" su1 kladne semidefinitné, tak aj A® B je kladne semidefinitna.
Dékaz: Vyuzitim spektralneho rozkladu mozeme maticu A hodnosti k napisat ako:A =
vl + ... + vpvf a maticu B hodnosti m napfsat ako:A = wyw! + ... + w,w? . Ak
oznacime u;; = v; © uj, tak Zf;; uzjuz; = A ©® B. Teda matica A ® B je sucet kladne
semidefinitnych matic hodnosti 1 a teda je kladne semidefinitna.

Désledok 1: Matematickou indukciou je mozné dokézat, ze aj matica A% defino-

vand ako A© A©® ... © A je kladne semidefinitna.

Dosledok 2: Id{ed’Ze A% je kladne semidefinitnd matica, tak aj sicet roznych mocnic
v zmysle Hadamardovho st¢inu je kladne semidefinitnd matica. Ked'ze podla [2] kladne
semidefinitné matice tvoria uzavrety kuzel, limita postupnosti kladne semidefinitnych
matic je opif kladne semidefinitnd matica, tak aj limita nekone¢nej sumy kladne
semidefintych matic je kladne semidefinitnd matica. Vdaka tomu mozeme oznacit

. N Al . o , . .. . el
e = lmy_o0 ;0 S, 0 ktorej z vyssie uvedeného vieme, Ze je kladne semidefinitnd.
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Priloha 2

Zdrojovy kéd

\begin{verbatim}

from __future__ import division
import numpy as np

import scipy.misc

from sklearn import svm

import math

from pylab import scatter

import pylab

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.patches as mpatches

import random

def load_data(traindata):

Textset=[]

labels=[]

for i in traindata:
file = open(’dataset2/data’+str(i)+’.txt’, ’r’)
Data = file.read()
Data = Data.replace(’\n’, ’’)
labels.append(int (Data[0]))
Textset.append(Data[1:])
file.close()

return labels,Textset

def word_count(data):

data = data.replace(’. ’,’.’)
data = data.replace(’,’,’, ’)
data = data.replace(’ ’,’ )

sentences = data.split(’.’)[:-1]
sentenceCount = len(sentences)

return (sum([len(s.replace(’,’,’’).split(’ ’)) for s in sentences])/sentenceCount)

def sentence_length_variation(data):
data = data.replace(’. ’,’.”)
sentences = data.split(’.’)[:-1]
npWords = np.array([len(s.replace(’,’,’’).split(’ ’)) for s in sentences])

return npWords.std()

def comma_count(data):
data = data.replace(’. ’,’.”)
commas = data.split(’,’)
sentences = data.split(’.’)

return (len(commas)-1)/len(sentences)

def stop_list(data):

stopArr = [’a’,’aby’,’aj’,’ak’,’ako’,’ale’,’alebo’,’and’,’ani’,’ano’,’asi’,’az’,
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’bez’,’bude’,’budem’,’budes’, ’budeme’,’budete’,’buddi’, ’by’, ’bol’,
’bola’,’boli’,’bolo’,’byt’’,’cez’,’&o’,’€i’,’d’algi’, ’d’algia’, ’d’ alsie’,
’dnes’,’do’,’ho’,’e8te’,’for’,’i’,’ja’,’je’,’jeho’,’ jej’,’ich’,’iba’,
’iné’,’iny’,’som’,’si’,’sme’,’sd’,’k’,’kam’, ’kazdy’,’kazda’, ’kazdé’,

’kazdi’,’kde’,’ked’’,’kto’, ’ktora’,’ktoré’,’ktorou’, ’ktory’, ’ktori’,

’ku’,’lebo’,’len’,’ma’,’mat’’,’ma’, ’mate’,’medzi’,’mi’, ’mna’,’mne’,’mnou’,’musiet’’,

‘mdct’’,’mdj’, ’mdZe’,’my’,’na’,’nad’,’nam’,’nas’,’nadi’,’nie’,
’nech’,’nez’,’ni¢’,’niektory’, ’nové’,’novy’,’nova’,’nové’, ’novi’,
’0’,’0d’,’0do’,’0f’,’0on’,’ona’,’ono’,’oni’,’ony’,’po’, ’pod’,
’podTa’, ’pokial’, ’potom’,’prave’,’pre’,’preto’,’preto’,’pretoze’,
’prvy’,’prva’,’prvé’,’prvi’,’pred’,’predo’,’pri’,’pyta’,’s’,’sa’,
’so’,’si’,’svoje’,’svoj’,’svojich’,’svojim’,’svojimi’,’ta’, ’tak’,
’takZe’,’tato’,’teda’,’te’,’t&’,’ten’,’tento’,’the’,’tieto’,’tym’,
’tymto’,’tiez’,’to’,’toto’,’toho’,’tohoto’,’tom’,’tomto’,’tomuto’,
’toto’,’tu’,’td’,’tato’, ’tvoj’, ’ty’, tvojimi’,’uz’,’v’, ’vam’, ’vas’,
’vage’,’vo’,’viac’,’v8ak’,’vietok’,’vy’,’z’,’za’,’z0’,’ze’]
stopCount = 0
words = data.replace(’.’,’’)
words = words.replace(’,’,’’)
words = words.split(’ )
for word in words:

if word in stopArr:

stopCount += 1

all_words = len(words)

return stopCount/all_words

def vocabulray_richness(data):
words_using = {}
words = data.replace(’.’,’?)
words = words.replace(’,’,’’)
words = words.split(’ )
for word in words:
if word in words_using:
words_using[word] += 1
else:
words_using[word] = 1
all_words = len(words)
sumN = O
for word in words:
sumN += words_using[word]**2

return 10000% (sumN-all_words)/all_words**2

def hapax_legomena(data):
words_using = {}
words = data.replace(’.’,’’)
words = words.replace(’,’,’?)
words = words.split(’ )
for word in words:
if word in words_using:

words_using[word] += 1
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def

else:
words_using[word] = 1
hapax = 0
for word in words:
if (words_using[word] == 1):
hapax += 1

return hapax/len(words)

prepareData(n,size,maxIter,method) :

features = []

alldata = [i for i in range (n)]

randomarray = []

while len(randomarray) != size:
radnum = random.randint (0,n-1)
if (radnum not in randomarray) :

randomarray . append (radnum)

testdata = [item for item in alldata if (item in randomarray)]

traindata = [item for item in alldata if (item not in testdata)]

dataset = load_data(traindata)

print(traindata,testdata)

labels = dataset[0]

textset = dataset[1]

for text in textset:
feature=[]
feature.append(word_count (text))
feature.append(comma_count (text))
feature.append(vocabulray_richness(text))
feature.append(sentence_length_variation(text))
feature.append(stop_list(text))
feature.append(hapax_legomena(text))
features.append(feature)

print(labels)

predicts = []

true_array = 1

for i in testdata:
file = open(’dataset2/data’+str(i)+’.txt’, ’r’)
predict = []
text = file.read()
true_array.append(int (text [0]))
text = text.replace(’\n’, ’’)
predict.append(word_count (text))
predict.append(comma_count (text))
predict.append(vocabulray_richness(text))
predict.append(sentence_length_variation(text))
predict.append(stop_list(text))
predict.append (hapax_legomena(text))
predicts.append(predict)
file.close()

print (true_array)

if method=="rbf":
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clogas = np.logspace(math.log(0.001,10) ,math.log(1000,10),30)
gammalogas = np.logspace(math.log(0.0001,10) ,math.log(10,10),30)

results = []

size = []
x =[]
y =[]
col = []

values = [’07,717,°27,°37,°4°,°5°,°6°,°7°,°8°,°9°,°10°]
colours = [’white’,’black’,’dimgray’,’teal’,’steelblue’,
’powderblue’, ’cyan’, maroon’,’coral’,’olive’,’gold’]
for j in gammalogas:
for i in clogas:
clf = svm.SVC(kernel=’rbf’,gamma=j,C=1)
clf.fit(features, labels)
predicted = clf.predict(predicts)
validCount = np.sum(true_array == predicted)
results.append(validCount)
size.append((2.3)*x4)
col.append(colours[validCount])
x.append (i)
y.append(j)
print (max(results))

sameValues = np.array(size)

X

y
ax = plt.gca()

np.array(x)

np.array(y)

ax.scatter(x=x, y=y, s=sameValues, label=results, c=col, alpha=0.5)
ax.set_yscale(’log’)
ax.set_xscale(’log’)
ax.set_x1im([0.0008,1200])
ax.set_ylim([0.00008,13])
recs = []
for i in range(0,len(colours)):
recs.append (mpatches.Rectangle((0,0),1,1,fc=colours[i]))
plt.legend(recs,values,loc=2,bbox_to_anchor=(1.01, 1),borderaxespad=0.)
plt.title("RBF kernel")
plt.xlabel("C")
plt.ylabel(’gamma’)
pylab.show()
if method=="linear":
clogas = np.logspace(math.log(0.001,10) ,math.log(1000,10),10)
results = []
x =[]
for i in clogas:
clf = svm.SVC(kernel=’poly’,degree=1,C=1i)
clf.fit(features, labels)
predicted = clf.predict(predicts)
validCount = np.sum(true_array == predicted)
results.append(validCount)
x.append (i)
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np.array(x)

np.array(results)
ax = plt.gcaQ)
ax.plot(x, results, ’go--’, linewidth=1, markersize=4)
ax.set_xscale(’log’)
ax.set_x1im([0.0008,1200])
ax.set_ylim([0,10])
plt.title("Linearny kernel")
plt.ylabel("Pocet spravne urcenych textov")
plt.xlabel("C")
pylab.show()
if method=="poly":
clogas = np.logspace(math.log(0.001,10) ,math.log(100,10),10)
results = []
x =[]
for i in clogas:
clf = svm.SVC(kernel=’poly’,degree=2,C=i)
clf.fit(features, labels)
predicted = clf.predict(predicts)
validCount = np.sum(true_array == predicted)
results.append(validCount)
x.append (i)
x = np.array(x)
y = np.array(results)
ax = plt.gcaQ)
ax.plot(x, results, ’go--’, linewidth=1, markersize=4)
ax.set_xscale(’log’)
ax.set_x1im([0.0008,1200])
ax.set_ylim([0,10])
plt.title("Polynomialny kernel stupna 2")
plt.ylabel("Pocet spravne urcenych textov")
plt.xlabel("C")
pylab.show()
prepareData(36,10,5, "poly")
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