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Abstrakt

Cilem prace bylo implementovat ¢tyfi fetézcové funkce do knihovny libSVM. Za pomoci
této knihovny a vyse zminénych fetézcovych funkci poté provést sérii testovani s riiznymi
hodnotami parametr ovliviiujicich vypocet samotnych retézcovych funkci. Pomoci expe-
rimentd byla porovnana rychlost a tspésnost klasifikace moji implementace fetézcovych
funkci v knihovné [:6SVM s implementaci Fetézcovych funkci v programu kernels. V praci
jsou také popsany pribéhy vSech testovani i s naméfenymi hodnotami a grafy pro grafické
znazornéni vysledki.

Abstract

The goal of this thesis was to implement four string functions into the library libSVM.
Then apply series of tests with variable parameters values affecting the individual string
functions using the library and string functions. Using the results of experiments the speed
and success of clasification of my implementation of string functions in library libSVM was
compared with the implementation of string functions in program kernels. In this thesis
there are also described procedures of all tests along with measured data and their graphical
representation.
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Kapitola 1

Uvod

Bez internetu a sifové komunikace si dnesni zivot dokéze predstavit jen mélokdo. Slouzi ke
sdélovani a vyhledavani informaci, komunikaci, seznamovani a je prakticky spojen se vSim,
¢im se dnes ¢lovék zabyva. Je pro ¢lovéka kazdodennim prostfedkem komunikace, prace a
také zdrojem zabavy.

Globéalni komunikace by bez internetu byla ochuzena o vyznamny komunika¢ni kanal,
diky kterému se prakticky zkratily vzdalenosti napti¢ celou zemékouli. Se zvysujici se dato-
vou komunikaci po internetu hrozi stale vétsi nebezpedi ttokt na tuto komunikaci. Utoénici
se snazi{ napadnout koncové stanice uZivatell, rtizné aplika¢ni servery nebo aktivni sitové
prvky a zafizeni zajistujici provoz sité.

Zaznamenavanim datového pohybu na téchto zarizenich ziskdme data, kterd obsahuji
informace o potenciadlnich utocich. Klasifikaci se potom pokousime tato data roztridit podle
toho, jestli jsou Skodlivd nebo neskodna. Nesnazime se klasifikovat jednotlivé fragmenty
sitové komunikace, ale uz celé zpravy, jimiz mohou byt logy sifovych provozli, emailové
zpravy ¢i fetézcova data. Tato prace je zaméfena na klasifikaci fetézcovych dat, ktera slouzi
pro detekci obsahu kolujiciho po internetu.

V kapitole 2 jsou vysvétleny teoretické pojmy a vyrazy uzce souvisejici s danou pro-
blematikou. Jsou teoreticky objasnény postupy klasifikace, jednotlivé zptisoby provadéni
klasifikace a blize popsany programy kernels a libSVM [4]. Ctenaf se obeznami s fetéz-
covymi funkcemi, které byly implementovany do knihovny [libSVM. Déle je zde popsana
uprava dat a formaty vstupnich a vystupnich soubori, ve kterych jsou tato data uloZena.

Kapitola 3 podrobnéji popisuje zptsoby provadéni klasifikace. Jsou v ni podrobné inter-
pretovany postupy pro ziskani vysledku, a to jak procentudlnich, tak i ¢asovych. Uvedeno
je i testovaci prostiedi a faktory ovliviiujici zejména Casové vysledky nasich pokust.

Detailni popis jednotlivych fazi testovani je nasledné uveden v kapitole 4. Pro kazdou
Fetézcovou funkci jsou presné popsany jednotlivé kroky, které vedly k vysledkim. Tyto
hodnoty jsou potom pro kazdou metodu zobrazeny v tabulkach nebo grafech. Je zde uvedeno
pouziti skript, které zprostiedkovavaly vSechny béhy klasifikaci a pocitaly veskeré vysledky.

Posledni kapitola je vénovana komplexnimu porovnani nameétrenych vysledki.



Kapitola 2

Teoreticka vychodiska

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni(machine learning) je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se algoritmy a
technikami, které umoziuji pocitacovému systému ucit se. Zde je uceni mysleno jako zména
vnitfniho stavu systému, ktera zefektivni schopnost pfizptsobeni se zménam okolniho pro-
stfedi [14]. Strojové uceni je dovednost inteligentniho systému ménit svoje znalosti tak, ze
pristé bude vykonavat stejny nebo podobny tikol efektivnéji [15].

Vytvari inteligentnéjsi rozhodnuti zalozené na prijatych datech. Tato data byvaji v ramci
uceni obsahem trénovaci mnoziny dat. Po natrénovani naseho systému musime ovérit, jestli
tento systém méame dobfe zkonstruovany a jestli dava uspokojivé vysledky. Tento proces
se nazyva testovani a déje se na testovacich datech, kterd jesté klasifikdtor nevidél. Na
testovaci mnoziné si ovérime spravnost a Gspésnost naseho uciciho algoritmu.

Diky uceni by se méla zvySovat vykonnost naseho systému. Strojové uceni lze rozdélit
do ¢tyt zékladnich kategorii [14]:

e Uceni s ucitelem (Supervised learning)
e Uceni bez ucitele ( Unsupervised learning)
e Posilované uceni (Reinforcement learning)

e Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (Semi-supervised learning)

Ucdeni s uditelem

Prvnim principem strojového uceni je uceni s uéitelem, tzv. supervised learning [15]. Stro-
jové uceni s ucitelem spociva v tom, Ze pro kazdy vstupni prvek, ktery prichazi do uciciho
algoritmu, je prfedem znam ocekavany vystup. Diky tomuto pfistupu je uéici se systém ihned
informovan o tom, jak dobfe se pravé prijaty vzorek dat dokézal naucit. Do této kategorie
uceni patii nasledujici metody uceni s ucitelem:

e Rozhodovaci stromy decision trees
e Prohledavani prostoru verzi version-space search

e Rozpoznavani obrazi pattern recognition



Ucdeni bez udlitele

Uceni bez ucitele probiha stejné jako uceni s ucitelem, ale s tim rozdilem, ze vstupni data
nejsou nijak ohodnocené. U¢ici algoritmus rozdéluje data podle spoleénych rysi. Vétsinou se
jednd o kritérium kvality, které mize byt reprezentovano napr. vzdalenosti bodt v prostoru.
Pouziva se nékolik typu vzdalenosti a za zminku stoji Fuklidovskd vzddlenost, Cosinova
vzddlenost ¢i Manhattan distance. Tomuto zpusobu uceni se také fikd shlukovdni nebo
anglicky clustering [2].

Posilované udeni

Posilované nebo téZ motivované uceni je dalsi z principt strojového uceni. Systém provadi
ur¢ité akce, o kterych si mysli, Ze povedou ke spravnému vysledku. Ke kazdé akci, kterou
provede, dostane nélezité ohodnoceni. Vétsinou se jednd o ¢iselné ohodnoceni akce a jde
bud o kladnou nebo zidpornou odménu, podle toho, jestli aktudlni krok vedl k lep$imu nebo
hor$imu vysledku. Cilem systému je maximalizovat vysi ohodnoceni v ¢ase, po ktery uceni
probiha [15].

Posilované uceni je typ strojového uceni a zaroven také vétvi umélé inteligence. Toto
uceni umoznuje strojum a softwarovym agenttim automaticky urcit idealni chovani uvnitt
specifického kontextu maximalizovanim svého vykonu.

Kombinace udeni s uditelem a bez uditele

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele je dalsi z technik strojového uceni. Tato metoda
pouzivd ohodnocend i neohodnocena data pro trénovani. VétSinou se jedna o malé mnozstvi
ohodnocenych dat a velké mnozstvi dat neohodnocenych. Mnoho vyzkumniki v oblasti stro-
jového uceni zjistilo, Ze jsou-li neohodnocené data pouZita ve spojeni s malym poctem dat
ohodnocenych, vytvareji vyznamné zlepSeni v tspésnosti uceni. Ziskani ohodnocenych dat
pro problém uceni Casto vyZaduje zasah lidského pracovnika s urc¢itymi znalostmi a schop-
nostmi, ktery manualné klasifikuje trénovaci priklady. Cena spojend s procesem ohodnoceni
tedy muZe ucinit plné ohodnoceny trénovaci dataset neuskute¢nitelnym, zatimco ziskani ne-
ohodnocenych dat je relativné levné. V takové situaci miZe mit tato technika uceni velké
praktické vyuziti [12].

2.2 Klasifikace

Dalsim vyrazem pro strojové uceni s ucitelem je klasifikace [2]. Pod pojmem klasifikace
se nerozumi jenom samotny proces t¥idéni vstupnich dat. Jedna se o sofistikovany systém
nékolika riznych procest, které na sebe navazuji. Zakladni klasifikacni systém se sklada
z Casti, kterymi jsou ziskavani dat, extrakce priznakid a samotné klasifikace. Prvky rozsifené
klasifikace jsou vstup, sniméni, segmentace, extrakce priznaku, klasifikace, post-processing
a rozhodnuti. Klasifikace se vyuziva napri¢ veskerou lidskou ¢innosti, ale strojovéa klasifikace
napf. v primyslu nebo mediciné.

2.3 Klasifikator

Je to algoritmus, ktery dostane ukazky, jak feSeny problém vypadéa. Respektive jak vypadaji
jednotlivé tridy, které se snazime rozlisit. Klasifikdtor se snazi naucit, jak pfichozi data



rozdélit do jednotlivych t¥id. Fazi uCeni také jinak nazyvime trénovdni a v této fazi se
snazime najit rozhodovaci linii, ktera co nejlépe od sebe oddéli prvky dvou odlisnych tfid.
Rozhodovaci linie musi byt zvolena tak, aby klasifikator dobfe generalizoval na datech,
ktera jesté nevideél [2].

Druhou fazi je faze testovani, ktera se provadi na odlisnych datech nez trénovani. Testo-
vaci data jsou takova data, ktera jesté nebyla klasifikdtorem vidéna a slouzi k ovéfeni toho,
7e nas klasifikator na vstupnich datech, ktera budou pfichazet v ostrém provozu, bude dobfe
fungovat. Po procesu testovani klasifikdtoru musime dosazené vysledky analyzovat, a pokud
jsou dobré, tak muzeme klasifikator nasadit do ostrého provozu.

2.4 Generalizace

Jde o schopnost klasifikdtoru spravné zpracovat data, kterd nebyla pouzita v procesu uceni
[6]. Kdyz méame Spatné urcenou rozhodovaci linii, tak nam sice muze dobfe rozdélovat
trénovaci data, ale nova testovaci data klasifikovana dobfe nebudou. Spatné zvolena roz-
hodovaci linie nam prakticky znemozni nebo drasticky snizi generalizaci. Kdyz klasifikator
dobfte generalizuje, tak spravné rozpoznava to, co jesté nevideél.

2.5 Pretrénovani

Pretrénovani nebo také preuceni ¢i over-fitting. P¥i prili§ velkém mnozstvi trénovacich dat
kleséd chyba na trénovacich, ale roste chyba na testovacich datech [2]. Pfetrénovani muze
byt také zpusobeno prili§ presnymi priznaky, které byly ziskdny ze vstupnich dat v ramci
trénovani. Systém potom velmi dobfe nebo dokonale rozpozné jiz jednou vidéné data, ale
hifte klasifikuje data, ktera jesté nikdy nevidél.

2.6 Vlastni prace klasifikatoru

Cinnost klasifikatoru neni jenom o tom, néjakym zptsobem klasifikovat data, ale na celko-
vém prubéhu klasifikace se podileji jesté dalsi procesy mimo samotné klasifikace [2]. Musime
data, které budou klasifikovana néjak ziskat a upravit tak, aby mohla byt zpracovana sa-
motnym klasifikdtorem. Postup klasifikace je zndzornén na obrazku 2.1 a jednotlivé etapy
celého procesu jsou :

e vstup dat (input)

e sniméni (sensing)

e segmentaci (segmentation)

e extrakei pfiznaku (feature extraction)
e Kklasifikaci (classification)

e post-processing (post-processing)

e rozhodovani (decision)
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Obrazek 2.1: Znazornéni prace klasifikdtoru

Vstup

Vstupem do klasifikatoru jsou data, ktera chceme rozttidit do néjakych t¥id, pokud se jedna
o klasifikaci nebo do shlukt, pokud se jednéd o shlukovéani. Vstupni data muZeme rozdélit
na trénovaci, testovaci a ostrd data.

Trénovaci data slouzi k uceni klasifikatoru. Na téchto datech klasifikator vidi, jak by
asi mohla vypadat data, kterd dostane v ramci testovani a nebo uz v ostrém provozu.
Klasifikdtor si zapamatuje vyznac¢né vlastnosti téchto dat a tyto informace potom vyuziva

7t NI v

do klasifikatoru v ostrém provozu.

Snimani
Sniméani slouzi pro vlastni ziskani dat. Data, které dale pokracuji do dalsich ¢asti klasifi-

katoru musi byt néjak ziskdna. Zpusob, kterym data ziskdavame je zavisly na tom, ktera
data budeme klasifikovat. Kdyz chceme klasifikovat obrazova data, tak snimacim zarizenim



bude kamera nebo fotoaparat. Pro zaznam zvukovych dat pouzijeme mikrofon. Existuje
jesté mnoho specidlnich detektord vSemoznych veli¢in pro riiznéd pouziti. V nasem pripadé
budeme snimat fetézcova data z datasetu Reuters, a tak jako snimac¢ ndm poslouzi jedno-
duchy textovy editor pro Gpravu a zobrazeni fetézcovych dat.

Segmentace

Segmentace nam z celkovych dat vyfeze jenom takové ¢asti, které potfebujeme a které jsou
dilezité. Ostatni ¢asti dat jsou pro nas ucel zbytecné a mohly by napf. zpomalit klasifikaci
nebo zkreslit jeji vysledky. Proces segmentace muze byt slozen z vice klasifikdtord, které
hledaji relevantni informaci napf. obli¢ej v obrazku, odstrani tiché pasaze z audio nahravky
nebo vstupni fetézec transformuji na mald pismena.

Extrakce priznakua

KdyZ chceme klasifikovat obrazky nebo zvuk, tak potfebujeme z jednotlivych soubora do-
stat takové informace, diky kterym budeme schopni udélat vlastni klasifikaci. Z velkého
objemu dat se snazime vybrat co nejmensi pocet parametri, které porad budou dobfe po-
pisovat to, co nasSe data reprezentuji. Jde vlastné o redukci vlastnosti daného problému.
Priznaky ndm umoznuji rozliSovat mezi jednotlivymi tfidami. Tento proces je predzpraco-
vani vstuptu do samotného klasifikatoru.

Klasifikace

V tomto procesu se snazime vstupni data zafadit do urcité tiidy nebo je pfitadit do urcitého
shluku podobnjch dat. Pti klasifikaci mame t¥idy urceny ve fazi trénovani klasifikatoru a
v testovani nebo ostrém provozu uz tfidy musi klasifikdtor urcit sam. Ve shlukovani prave
prichozi prvek muzeme prifadit pravé k tomu shluku, se kterym ma aktuélni prvek nejvice
sousedll nebo ke kterému stiedu, nékteré ze skupin, ma mensi vzdalenost. Metod pro urceni
prislusnosti ke shluku je ovSem daleko vice.

Post-processing

Post-processing je misto, kde mtizeme doladovat vysledky klasifikace v ramci kontextu vyu-
zitim dalSich informaci. Je to kone¢na aprava vysledki, které prichézeji z procesu klasifikace.
I kdyZ mame data klasifikovana a rozdélena do skupin, tak jejich zafazeni jesté nemusi byt
naprosto finalni. V tomto procesu muZzeme dat nasim vysledkiim pravou vahu, podle které
se nakonec budeme rozhodovat. Vétsinou se pouziva néjaké ohodnoceni (cost) toho, co ndm
prislo z klasifikace. Napftiklad muze jit o pravdépodobnostni vyjadieni.

Rozhodovani

V tomto procesu jiZz napevno rozhodneme, kam dany vzorek zafadime a co s nim nésledné
budeme provadét. Kvili rozhodnuti déldme vSechny predeslé sekce.

My se ovSem budeme zajimame predevsim o proces klasifikace, protoZze vSechny pred-
chazejici procesy jsou jiz vyreSeny.



2.7 Linearni klasifikator

Hlavnim tkolem jakéhokoliv klasifikatoru je roztfidit data do urcitych skupin. Linearni
klasifikator klasifikuje data do dvou tfid a oddéluje je pomoci linedrniho oddélovace napft.
primka, rovina nebo nadrovina. Vzorec linearniho klasifikatoru je:

y(z) = wlz + wo, (2.1)

kde w je prostor, ve kterém se vyskytuji data, = jsou data, ktera chceme klasifikovat a wq
je prah, podle kterého rozhodneme, do jaké tiidy aktudalni prvek patii.
Pouziva se také zobecnény linearni klasifikator, ktery mé vzorecek:

y(x) = f(w’z +wo) (2.2)

kde f je tzv. aktivacni funkce. Aktivaéni funkce mapuje ¢isla t¥id na vystupni hodnoty
klasifikatoru podle nasledujiciho vzorecku.

f($):{ +1 >0 (2.3)

-1 <0

Pokud jsou data, ktera klasifikujeme, linedrné oddélitelna, tak linearni klasifikator vzdy
feSeni nalezne. Jednd se o iterac¢ni algoritmus a zalezi na prvotnim nastaveni rozhodovaci
linie, jak dlouho a kolikrat bude algoritmus iterovat a jakou separacni linii klasifikator na-
lezne. V opacném pripadé, kdy data neni mozné lineédrné separovat, bude algoritmus iterovat
porad dokola a nikdy nezkonverguje. Pii nalezeni prvni separacni linie, kterd oddé€luje data
jedné t¥idy od druhé, se algoritmus linearniho klasifikitoru zastavi. Reseni je sice pouzitelné
a oddéluje data obou tfid, ale nemusi byt ani zdaleka optimalni.

P1i vstupu dalsich dat do klasifikdtoru uz nemusi diive urcend linie data oddélovat a
klasifikator se musi preucit.

Jak je vidét na obrazku 2.2, vSechny separa¢ni piimky dobfe oddéluji data riznych t¥id,
ale ani o jedné z nich nemtzeme Tict, Ze je naprosto optimalnim feSenim. Kazda z nich vzdy
néjakou ze tiid zvyhodnuje tim, Ze je od této tiidy ve vétsi vzdalenosti. Tudiz do ni muze
byt klasifikovano vétsi mnozstvi dat. Tento problém se snazi vyresit metoda Support Vector
Machine, ktera hleda pravé takovou piimku, kterd v klasifikaci nezvyhodnuje ani jednu ze
t¥id.

Piimky a, b, ¢ a d na obrazku 2.2 vzdy prochazeji po¢atkem soutadnic, tedy bodem [0, 0].
Pokud ovSem data neméame rozprostiena praveé kolem pocatku soutadnic musime piepocitat
jejich soufadnice tak, aby rozhodovaci linie prochézela timto bodem [3].

2.8 SVM(support vector machine)

Jednd se o skupinu pfibuznych metod strojového uceni s ucitelem, které se pouzivaji pro
klasifikaci a regresi. SVM konstruuje nadrovinu nebo mnozinu nadrovin ve vicedimenzional-
nim prostoru, ktery muze byt pouzit pro klasifikaci, regresi nebo jiné tlohy [13]. Klasifikace
se snazi zafadit dany objekt do urcité vystupni tfidy na zakladé poznatku, které byly zis-
kény ve fazi uceni. Regrese urcuje hodnotu jedné proménné v zavislosti na jedné nebo vice
dalsich proménnych. Metoda SVM se vyuziva pro kategorizaci textd, rozpoznavani obrazu
nebo také v 1ékaistvi.

Zakladni princip SVM je pfevod klasifikovanych prvkd puvodniho prostoru do vice-
dimenzionalniho prostoru, ve kterém uz je mozné jednotlivé t¥idy prvki oddélit linearné.
Tomuto principu se fika Kernel Trick [1].



Obrazek 2.2: Urceni separa¢ni linie

Diky pouziti dalsiho prostoru ptribude kazdému prvku dalsi souradnice, ktera tyto prvky
posune. Timto posunem se oddéli klasifikované prvky, které uz lze linearné oddélit pomoci
nadroviny. Pfi transformaci dvojrozmérného prostoru do trojrozmérného zavisi t¥eti sou-
fadnice prvkt na prvnich dvou soutadnicich.

Pro klasifikaci pouzivame knihovnu l:bSVM [4]. Knihovna libSVM je jednoduchy, snadno
pouzitelny software pro SVM Kklasifikaci. Cilem je pomoci uZivatelim z jinych oblasti, pou-
zivat tento software jako nastroj. LibSVM poskytuje jednoduché rozhrani, kde uzivatelé
mohou snadno propojit vlastni programy a poté graficky prokazat rozpoznavani vzori.

Podrobnéji je knihovna libSVM popséana v kapitole 2.12.

2.9 Kernel trick

Kernel trick je metoda, kterd umoziiuje mapovani prvki ptivodniho prostoru do prostoru
s vice dimenzemi. V pivodnim prostoru nejsme schopni data od sebe oddélit linearni se-
paracni linii, proto je musime pomoci této metody pievést do vicerozmérného vektorového
prostoru, kde jiz linedrni oddélovac existuje a kterym mize byt napfiklad rovina nebo
nadrovina [11]. Formalni definice tranformace na linedrné separabilni tlohu je relativné
komplikovana a presahuje ramec této prace.

10



v Suppor Vectors

~ SVMeseni

Obrazek 2.3: Princip Support Vector Machines

2.10 Retézcové funkce

Retézcové funkce SVM poskytuji schopnost implicitniho mapovani nelinedrné separovatel-
nych boda do odlisného prostoru, kde uz jsou tyto body lineadrné separovatelné. Nejpouziva-
néjsi jadra vhodna pro SVM jsou napt. Polynomial Kernel, Gaussian Radial, Basis Kernel
¢ Hyperbolic Tangent Kernel [10)].

Vétsina jadrovych funkci pro SVM pracuje pouze s Ciselnymi daty, kterd jsou ovSem
nevyhovujici pro internetovou bezpecnost, kde je prezentovano obrovské mnozstvi fetézco-
vych dat. Za tcelem rozsifeni SVM pro zpracovani fetézcovych dat jsme implementovali
nasledujici fetézcové algoritmy.

o Gap-Weighted Subsequence kernel
e Levenshtein distance
e Bag of Words kernel

o N-Gram kernel
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2.10.1 Gap-Weighted Subsequence kernel

Teorie Gap-Weighted Subsequence kernel je popsana v knize Kernel Methods for Pattern
Analysis [9]. Hlavni myslenka, kterd stoji za touto metodou, je v porovnéani Fetézcti pomoci
poc¢tu shodnych podsekvenci, které tyto fetézce obsahuji - ¢im vice podsekvenci a méné
mezer obsahuji, tim podobnéjsi si jsou. Prostor vlastnosti této metody je definovan jako

> ND g exp, (2.4)

tu=s()

kde A € (0,1) je chybovy faktor, i je index vyskytu podsekvence u = s(i) v fetézci s a
[(1) je délka Tetézce s. My zatézujeme vyskyt u s exponencidlnim chybovym faktorem pUON
PridruZeny kernel je definovan jako

R(st) = (P(s), 8" (8) = D Ph(s)dh(t)- (2.5)

ueEXP

V rovnici (2.5) je nutné provést pomocnou dynamickou programovaci tabulku DP,, jejiz
polozky jsou:

ko1
=ZZ M= 68 (512 4),8(1: ). (2.6)

Potom vypocetni(aritmeticka) slozitost je ohodnocend jako:

2 .

s _f XDP,(|s |,|t]) kdyza = b;
Ky (sa,tb) = { 0 jinak (2.7)
kterak vyplyva, Ze pro samotnou hodnotu p je vypocetni slozitost rovna O(|s||t|). Tudiz
celkova vypocetni slozitost kp(s,t) je O(p|s||t]).

2.10.2 Levenshtein distance

Metoda Levenshtein distance nebo také Edit distance pocitd rozdily mezi dvéma fetézci.
Rozdilem je myslen pocet vSech nahrazeni, mazani nebo vloZeni potfebnych ke zméné re-
tézce s s délkou n na fetézec t s délkou m. Forméalni definice Edit distance je dana takto:
Je dan Fetézec s, nechf s(i) zastupuje jeho i~*Y znak. Pro dva znaky a a b, je definovano

r(a,b) =0 kdyz a =b. Ar(a,b)=1 (2.8)

Za ptredpokladu dvou Fetézci s a t s délkami n respektive m, pak pole (n + 1)(m + 1) d
poskytuje pozadované hodnoty Edit distance L(s,t).

Vypocet d je rekurzivni procedura. Prvni sada d(i,0) = 4,3 = 0,1,...,n a d(0,j) = j,
7 =0,1,...,m; Poté pro ostatni pary ¢« a j mame

V nasi implementaci pouzivime D = e~ 447) pro ziskéni lepsich vysledki. Analogicky
k vySe uvedené fetézcové funkci je vypocetni slozitost Edit distance O(|s||t]). V ptipadé,
7e s a t maji stejnou délku, je slozitost O(n?).

12



2.10.3 Bag of Words kernel

Tato metoda je reprezentovana jako neuspofadand kolekce dat prehlizejici gramatiku a
slovosled. Slova jsou sekvence pismen ze zakladni abecedy oddélené interpunkci nebo me-
zerami(bilymi znaky). My tuto metodu reprezentujeme jako vektor v prostoru, ve kterém
je kazda dimenze asociovana s jednim terminem ze slovniku.

¢:d— ¢(d) = (tf(tr,d), tf(ta,d),...tf(tn,d)) € RY, (2.10)

kde tf(t;,d) je ¢etnost terminu ¢; v dokumentu d. Proto je dokument mapovan do prostoru
o N rozmeérech. Tento prostor je velikosti slovniku, typicky velmi velké ¢islo [9].

2.10.4 N-Gram kernel

Tato metoda prevadi dokumenty do vysoko rozmérovych charakteristickych vektort, kde
kazda vlastnost odpovidd sousedicimu podfetézci. Prostor vlastnosti sdruzeny s N-Gram
kernelem je definovan jako

R(s,t) = (¢"(s), 0" (1) = Y duls)eu(t) (2.11)

ueX™

kde
ou(s) = {(v1,v2) 1 s = viuva}|,u € ™

Pro vypocet N-Gram kernelu vyuzivame prostého ptistupu, proto je ¢asova slozitost O(n |s| [t]).

2.11 Program kernels

Program kernels slouzi k vytvareni precomputed matic obsahujici miry podobnosti porov-
nani vSech fetézcl ze vstupniho souboru. Jsou v ném implementovany fetézcové funkce,
které pocitaji miry podobnosti dvou retézci. Tyto hodnoty jsou ulozeny v precomputed
matici, které jsou vstupem do programu svm-train z knihovny libSVM. Kazdému radku
odpovida prislusny retézec vstupniho souboru.

Zdrojové kédy programu kernels jsem upravoval jenom minimélné a zmény nemély
vyraznéjsi vliv na béh programu. Z tohoto programu jsem vychéazel pfi implementaci fetéz-
covych funkci do knihovny [0S VM.

2.12 Knihovna l:bSVM

Knihovna libSVM je uceleny software pro support vector machines klasifikaci, ktery pod-
poruje vicettidni klasifikaci [4]. Pomoci této knihovny mtZeme Fesit nejriznéjsi druhy pro-
blémt, jako jsou napft. klasifikaci obrazu, hlasu nebo textu. Vyuziti prakticky neni ome-
zeno, ale musime byt schopni transformovat klasifikovana data do formatu, ktery je vhodny
pro knihovnu libSVM. Pro vykresleni vysledkt klasifikace do grafu lze knihovnu [ibSVM
propojit s programem gnuplot. Ke knihovné [:bSVM existuje mnoho rozsifeni a vlastnich
implementaci knihovny v rtznych programovacich jazycich. Za zminku stoji napf. rozhrani
pro vypocetni prostfedi Matlab ¢i implementace pomoci jazyka Java, C#, Python nebo
LISP.

Knihovna je také rozsifena o grafické uzivatelské rozhrani, které je dostupné p¥imo na
strankach projektu, diky némuz si lze vyzkouset zakladni funk¢énost. Implementovan je také

13



nastroj, ktery obycejnému uzivateli usnadni proces klasifikace. Provede ho od pfipravy dat
az po trénovani a testovani klasifikitoru a zobrazeni vysledki.

V moji praci jsem pracoval pouze s variantou knihovny [ibSVM, ktera umoznuje klasi-
fikaci fetézcovych dat. Retézcova verze obsahuje tii programy, které vzniknou pielozenim
zdrojovych soubort knihovny.

Program svm-train slouzi k trénovani modelu a vytvari soubor, ktery tento model po-
pisuje. Druhy program s nazvem svm-predict nacitd soubor s popisem modelu generovany
predchozim programem a pocitd procentualni tspésSnost klasifikace. Vystupem je jiz zmi-
nénd procentudlni tspésnost a soubor s vysledky testovani. Struktury vyse popsanych vy-
stupnich souboril jsou popsany v kapitole 2.13.2. Poslednim programem je program svm-
scale, ale ten nebyl v nasi praci vyuzit.

Vsechny tfi vyse zminéné programy pouzivaji knihovnu, ve které je vlastni implementace
fetézcovych funkci a ostatni objekty a funkce pro spravny chod klasifikace.

Upravy knihovny libSVM

Byl jsem nucen poupravit pouze zdrojové kédy vlastniho knihovny, kterd je slozena ze
zdrojovych soubort svm.cpp a sum.h. Hlavni Gprava knihovny spocivala v iplementaci Te-
tézcovych funkci, které doposud v knihovné [ibSVM implementovany nebyly. S tim byla
spojena i uprava souvisejicich datovych struktur. Jednalo se zejména o datovou strukturu
svm_parameter.

Musel jsem také upravit veskeré vétvici konstrukce, které byly nezbytné pro spravny
béh programu. Dale bylo nutné poupravit datovou strukturu svm_parameter, ve které jsou
ulozeny hodnoty parametri nezbytnych pro spravny béh trénovani klasifikatoru. Jedna se
o parametry lambda, substr_lenght a str_lenght, které ovliviiuji vypocet pouze fetézcovych
funkci a doposud nebyly v knihovné implementovany. Posledni Gprava zdrojového kédu
knihovny bylo uklddani vySe zminénych parametri do souboru, ktery popisoval model.
Tento soubor je vstupem programu svm-predict.

Programy svm-train, suym-predict a svm-scale nebyl divod jakkoliv upravovat. Program
svm-scale jsme v nasi praci k ni¢emu nepotiebovali, a tudiz ani nebyl generovan spustitelny
binarni soubor.

2.13 Klasifikovana data a jejich normalizace

Aby bylo mozZzné provadét klasifikaci, je zapotiebi ziskat vstupni data, kterd budou slou-
zit pro klasifikaci. Tato data jsou ve forméatu prostého textu, logi sifovych provozi nebo
specialnich fetézcovych sekvenci a jsou ziskdvana z dfive vyjmenovanych zdroji pomoci
programu, které tyto data dokazi zpracovat a spravné zobrazit(wireshark, tcpdump, thun-
derbird, ...).

Jelikoz vstupni data nejsou ihned vhodna pro klasifikaci, musi se provézt jejich norma-
lizace. Napriklad u textovych dat normalizace spo¢iva ve zméné velkych znakt abecedy na
malé a upraveé velikosti fetézce. Prilis malé fetézce se na optiméalni velikost zvétsuji kopi-
rovanim a prili§ velké orezavanim. U ostatnich typd vstupnich dat se jedna o vymazani
zbytecnych znakl nebo sekvenci, upraveé velikosti, tak jako u textovych dat nebo nahrazeni
nékterych znakd za jiné znaky. V této praci se vénuji jenom klasifikaci Fetézcovych dat
ziskanych z Reuters datasetu.

Trénovaci a testovaci dataset jsem mél jiz predpfipraveny, a tudiz jsem nemusel provadét
zadné upravy tykajici se normalizace dat. Piiklady typu vstupnich dat jsou na obrazcich
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2.4, 2.5 a 2.6.

Message-ID: <4B&C41ED,.8080702@stud.t1t.vuthr.cz=

Date: Fri, 05 Feb 2010 17:05:17 +0100

From: =?IS0-8859-2707Tom=E1=E8 Kubern=Elt?= <xkuberOG@st.
User-Agent: Thunderbird 2.0.0.23 (X11/20090817)
MIME-Version: 1.0

To: "xkuberff@fit,vutbr.cz" <xkuber@O@stud.fit.vutbr.cz=>
Subject: BP zprava

Content-Type: text/plain; charset=IS0-8859-2; format=flo
Content-Transfer-Encoding: 8bit

X-Spam-Score: @ ()

¥-Scanned-By: MIMEDefang 2.84 on 147,.229.176.14

Obrazek 2.4: Emailova zprava zobrazena v programu Mozilla Thunderbird
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h K..wQ [..c?r.8...0e "
6.2.]I...... _JF-..*).%$.6.x..4..v
..... 3drB.~..e=A.......2..B U

Obrazek 2.5: Data z programu Wireshark

7 gencorp st gtr shr cts vs cts gencorp
7 gelco corp nd gtr shr cts vs cts gelc
8 twa confirms ownership of pct of usail
8 waste management ends tender offer fo
9 ela says distillate stocks off mln ga
9 reagan says U s must do more to lesse
5 U s corn soybean acreage estimates co
5 U s export inspections in thous bushe

Obrazek 2.6: Obycejna textova data kolujici po internetu
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2.13.1 Format vstupnich dat

Pro oba dva zptsoby klasifikace jsem mél jako vstup stejné soubory jak v rdmci trénovani,
tak 1 v rdmci testovani. Vstupni data byla reprezentovana textovym souborem, kde na
kazdém Fadku by jeden Fetézec uvozeny ¢islem t¥idy, do které patfil. Cislo t¥idy a pFislusny
fetézec byly od sebe oddéleny mezerou. Soubor s trénovacimi daty ma 380 fetézci a soubor
s testovacimi daty mé& 90 retézcli. Data v kazdém souboru jsou rozdélena do c¢tyr tiid.
Ukézka souboru s Fetézcovymi daty je vidét na obrazku 2.6.

V moji praci pracuji s daty patficimi do t¥id 1, 2, 3 a 4, ale pouziti tohoto ¢islovani neni
zadnym pravidlem.

2.13.2 Formaty vystupnich dat
Precomputed matice

Soubor generovany programem kernels je tzv. precomputed matice. Jedna se o textovy
soubor, ktery obsahuje matici s vysledky porovnani vSech fetézci. Miry podobnosti jednot-
livych porovnani jsou ulozeny ve sparse formatu.

Sparse format je zpusob uloZeni dat, ve kterém neni potifeba uchovavat nulové hodnoty.
Napftiklad nésledujici datova sekvence

1020
je ve sparse formatu reprezentovana jako
1:1 3:2

Popis tohoto formatu je vysvétlen na strankach knihovny libSVM [4]. V mé praci jsou data
v precomputed matice uloZena ve sparse formatu, ale jsou ulozeny i nulové hodnoty.

Precomputed matice méa na kazdém radku ulozenu informaci o porovnani jednoho fetézce
s ostatnimi fetézci. Prvni ¢asti kazdého radku je cislo tfidy, do které patii fetézec souvisejici
s aktualnim fadkem. Druhé ¢ast je uz ve sparse formatu a znaci poradové ¢islo tohoto
fetézce ve vstupni mnoziné dat. Za touto ¢asti nasleduje sekvence hodnot znamenajici miry
podobnosti praveé testovaného retézce se vSemi ostatnimi. Veskeré hodnoty jsou oddéleny
mezerami a kromé ¢isla t¥idy, ktera je ihned na zacatku, jsou ve sparse formatu.

Jako ukazka poslouzi nasledujici ptiklad,

10:51:0.081 2:0.133

kde 1 je pfislusnost do tfidy, 0:5 znamend, Ze se jednd o 5. Tetézec, 1:0.081 znac¢i miru
podobnosti 5. Tetézce s 1. fetézcem a 2:0.133 je mira podnobnosti 5. a 2. fetézce.

Model file — soubor s popisem modelu

Soubor je vytvoren programem svm-train z trénovaci mnoziny. Na prvnich fadcich tohoto
souboru jsou uloZeny hodnoty parametri, které pfimo ovliviiuji to, jakym zptisobem bude
klasifikace provadéna. Jedna se napf. o typ svm, typ kernel funkce, typ dat, pocet a oznaceni
tTid nebo nase nové implementované parametry.

Za vyctem hodnot vSech parametra nasleduje seznam zpracovanych Fetézct tak, jak jsou
ulozeny v trénovacim souboru a jak byly zpracovany. Narozdil od vtupniho souboru jsou zde
Fetézce uvozeny Cisly, kterych je o jedno méné nez je celkovy pocet t¥id. Tato ¢isla oznacuji
support vektory mezi t¥idou ptislusného fetezce a ostatnimi t¥idami. Z tohoto divodu je
pocet Cisel support vektori o jedno mensi, nez je celkovy pocet t¥id.
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Predict file — vysledny soubor klasifikace

V tomto souboru neni uloZeno nic jiného, nez ¢isla tfid, do kterych byly zafazeny Fetézce
v rdmci testovani. Radek predict souboru odpovidéa fetézci, ktery je na stejném radku
v souboru obsahujicim testovaci data.

2.13.3 Charakteristika souc¢asného reSeni

Po sbéru dat a jejich normalizaci jsou pfichozi data zpracovana natolik, Ze je mozné pristou-
pit k samotnému procesu klasifikace. VSechna data jsou nejprve nac¢tena do opera¢ni paméti
a poté je provadéno jejich porovnavani.

V mém pripadé se pro 100 fetézci vola retézcova funkce 5050x, protoze se neporovnava
kazdy Tetézec s kazdym, ale vidycky aktualni Fetézec se vSemi prechéazejicimi a se sebou
samym. Na poradi Fetézct pri porovnani nezalezi, a proto muze byt vysledek zapsan na obé
strany diagonaly precomputed matice, ¢imz se zajisti porovnani kazdého fetézce s kazdym.
Poté jiz zavisi jenom na rychlosti vypoctu dané metody, jak dlouho bude cely proces trvat.
V zavislosti pouzité Fetézcové funkce jsem se pohyboval od 30 vtefin do 2 hodin v rdmci
trénovani a od 2 vtefin do 7 minut v ramci testovani.

Trénovaci datovy soubor obsahoval 380 fetézcili, tudiz bylo zapotfebi 72390 porovnani.
Na testovacim souboru, ktery obsahuje 90 fetézcu se provadélo 4095 porovnani.

V kazdé iteraci cyklu se vezmou dva fetézce, které jsou pravé na fadé, a jako parametr
je oba predam ke zpracovani do nami zvolené fetézcové funkce. Vysledkem této funkce je
tzv. mira podobnosti, kterd udava jak moc si jsou dva fetézce podobné. Program, ktery
nam nakonec provadi vlastni klasifikaci vezme tuto precomputed matici a provede testovani
nebo cross validaci a tim vypocitd procentualni tspésnost klasifikace.

Vlastni princip klasifikace je zndzornén na obrazku 2.7.

. . ™ At £ Mira e .
Normalizovana Retézcova : . Klasifikovana
data funkce podobnosti v libSVM fetézcova data
matici
gencorp st 1: gencorp st
twa confirms 2: twa confirms
—| eiasays Precomputed 3: eia says
matice
u s export 4: u s export
A
» N-Gram kernel Y
Subsequence kernel .
Edit distance kernel libSVM
-~ » Bag of Words kernel

Obrazek 2.7: Vlastni princip klasifikace
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2.13.4 Charakteristika nového feSeni

Pro c¢asovou narocnost predeslého feSeni jsem byl nucen implementovat holé fetézcové
funkce do programu libSVM [1]. Toto tskali se snazim obejit tim, ze vysledky z fetézcové
funkce neukldadam do matice, ale ddvam je pfimo na vstup programu libS VM, ktery uz vrati
klasifikovana fetézcova data. V této varianté klasifikace volam Fetézcovou funkci 161120x
v ramci trénovani a 30780x v ramci testovani. Oproti klasifikaci programem kernels je zde
vidét nékolikandsobny nartst poctu porovnavani. Je to markantni zejména v testovaci fazi,
kdy pri zpracovavani 90 retézcti, je prakticky 7,5x vétsi poCet porovnavani.

Zrychleni u tohoto zpusobu klasifikace nebylo naméfeno pouze pri pouziti Fetézcové
metody Gap-Weighted Subsequence kernel, kde se ¢asova narocnost zvySovala spolu se zvy-
Sovanim parametru substr_lenght, tedy délky podfetézce, ktery je nezbytny pro samotny
vypocet této fetézcové funkce. Nejvyznamnéjsi podil na rychlosti metody mé ovsem délka
zpracovavanych fetézci. Horsi ¢asové hodnoty tato metoda vykazovala pro veskeré hod-
noty parametru subst_lenght a doba provadéni se zvySovala spolu se zvySovanim hodnoty
substr_lenght. V tomto pripadé méla rychlejsi béh klasifikace provadéna programem kernels.
Byl to ovSem ojedinély pfipad a v pokusech na ostatnich fetézcovych metodach klasifikace
programem [ibSVM vykazovala lepsi ¢asové vysledky, nez starsi zptsob klasifikace progra-
mem kernels.

Ukolem bylo zjistit, jestli se vyplati implementace Fetézcovych funkei pouzitych v pro-
gramu kernels do knihovny libSVM. Jediny zpusob jak toto ovérit spocival v doplnéni
Fetézcovych funkci do vysSe zminéné knihovny a provedeni vSech potfebnych testovani a
méreni. K vytvoreni kone¢ného zavéru poté stacilo analyzovat jednotlivda méreni a vyhod-
notit vysledky.

Testovani na jinych nez textovych datech je mimo rozsah této prace.
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Kapitola 3

Princip testovani

3.1 Experimenty

Pro klasifikaci dat, které maji vice tfid pouzivam software pro support vector machines
s nazvem libSVM [4]. Ve svych pokusech pouzivam klasifikaci pomoci predpocitané (pre-
computed) matice, ale i klasicky pFistup s trénovanim a testovanim na odlisnych datovych
sadach. Vysledkem je jak procentualni ispésnost klasifikace, tak i ¢as potfebny pro vypocet.
JelikoZ je cilem této préace snizeni naroc¢nosti vypoctl, tak se pravé prioritné zaméruji na
Casové vystupy jednotlivych metod klasifikace. Vysledky procentualni ispéSnosti procesu
klasifikace jsou sice az na druhé koleji mého zajmu, ale rozhodné nejsou opomijeny. Rychly
zpusob by byl k ni¢emu, kdyby déaval Spatné vysledky klasifikace.

Vsechny hodnoty v precomputed matici jsou skalovany do intervalu [-1,1]. Precomputed
matice byly pouzity jako vstup do libSVM a jsou vytvareny programem kernels [3].

3.1.1 Klasicky zpusob testovani

Klasicky zptsob klasifikace je tvofen dvéma béhy programu. V prvnim béhu se musi na
ur¢itych datech natrénovat a v druhém béhu se jiz nauceny klasifikator otestuje. Pro obé
faze klasifikace jsou urceny odlisné vzorky dat, kterymi jsou trénovaci a testovaci dataset.
Trénovaci dataset vzdy obsahuje vétsi mnozstvi prvki nez dataset testovaci. Proces déleni
dat se nedéje automaticky, ale tuto ¢innost musi zajistit uzivatel programu. Tento zpiibob
testovani je pouzit jak pro klasifikaci programem kernels, tak i pro klasifikaci knihovnou
libSVM.

P1i provadéni klasifikace programem kernels nejprve vytvorim precomputed matici z tré-
novacich dat, dale nasleduje vytvoreni precomputed matice z testovacich dat a nakonec
provedu testovani programem svm-train s vyuzitim cross validace. Precomputed matici
tvorenou z testovacich dat k vlastni klasifikaci nepouzivam a slouzi mi jenom pro vypocet
celkové doby trvani klasifikace.

V pripadé pouziti knihovny libSVM spustim program svm-train na trénovaci mnozinu
a vysledkem je soubor s ohodnocenim vsech fetézci, které byly zpracovany. Format tohoto
souboru je blize popsan v kapitole 2.13.2. Dalsim krokem je spusténi programu svm-predict,
jehoZ parametrem je soubor s testovacimi daty, potom soubor, ktery je vysledkem trénovani
a nakonec vystupni soubor.

Vysledkem obou pristupt ke klasifikaci je procentualni vyjadreni ispésnosti klasifikace.
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3.1.2 Cross validace

Jedna se o dalsi zpisob testovani a klasifikace. Pfedevsim se cross validace pouziva pro
nelezeni optimalnich hodnot parametra pfi trénovani klasifikatoru a k testovani presnosti
modelu.

Cross validace spoCiva v tom, Ze jsou trénovaci data rozdélen na urcity pocet skupin.
Vzdy se jedna skupina dat vybere a oznaci se jako testovaci. Zbylé skupiny jsou seskupeny
do jedné, ¢imz vznikne trénovaci mnozina. Poté je trénovaci mnozina vyuzita na natréno-
vani klasifikatoru. Po natrénovani se jesté klasifikdto musi otestovat, coz je uc¢inéno zbylou
testovaci mnozinou. Tento proces s opakuje tak, aby kazda ze skupin byla pravé jednou
skupina, se kterou se provadi testovani. Vysledkem této metody je procentudlni tispésnost
spravné klasifikovanych dat.

Pocet skupin, do kterych jsou vstupni data délena, je zadavan pred spusténim vlastni
cross validace. Tento pocet udava kolikanasobnd cross validace se bude provadét.

Vybér prvka do skupin se Fidi pseudondhodnym algoritmem, tudiz pro stejnou sadu dat
budu mit vzdy stejny vysledek, protoze cross valida¢ni algoritmus rozdéli vstupni dataset
vzdy do naprosto stejnych skupin. Tomuto lze predejit inicializaci poc¢ateéniho stavu, tzv.
seedu, napt. funkci srand(time()). Seed potom nebude vzdy stejny, ale v kazdém béhu
programu se bude ligit. Diky tomu budu vZdy dostavat jina¢i vysledky cross validace. Ve
své praci toto nastavovani seedu, na doporuceni vedouciho, nepouzivam.

Cross validaci spustim piikazem svm-train s parametrem -v n, kde n je celé ¢islo, které
znaci o kolikandsobnou cross validaci se jedna.

Tento zpusob klasifikace vétsinou dava presnéjsi a hodnotnéjsi vysledky nez klasifikace
béZnym zpusobem, kde mam pevné danou jednu sadu dat pro testovani a druhou sadu dat
pro trénovani.

V této praci pouzivam cross validaci pouze pro ziskani procentualni tspésnosti z pre-
computed matice. Tento zpiisob ma uz miry pravdépodobnosti vypocitané a ani jednou
samotnou Tfetézcovou funkci nevold, diky ¢emuz trva tento béh naprosto zanedbatelnou
dobu. Opacny pripad nastava pri provadéni cross validace prfimo na souboru s trénova-
cimi daty. Zde uz program svm-train musi pocitat miry podobnosti, a tudiz program trva
o mnoho déle, nez pomoci klasického zpiisobu popsaného v kapitole 3.1.1. P#i 5-ti nasobné
cross validaci provadéné na trénovaci mnoziné dat kazdy z péti béhi vola Fetézcovou funkci
125000krat, tudiz vysledny pocet volani je 625000. Nejmarkantnéjsi byl tento jev zfetelny
u metody Gap-Weighted Subsequence kernel, u které se dosahované casy cross validace
pohybovaly okolo 6,5 hodiny.

Namisto cross validace pouzivam vysSe zminény, klasicky zpusob klasifikace uvedeny
v kapitole 3.1.1.

3.1.3 Sledovana data

Ukolem této prace bylo implementovat fetézcové funkce do programu libSVM [4] a zméFit
Casové rozdily mezi ptivodnim a novym zpusobem Kklasifikace dat.

K méfeni ¢asu, po ktery bézel program, jsem pouzil shellovou utilitu time. Vzdy jsem
prikaz time spoustél s parametrem -p, coz vypiSe na standardni chybovy vystup ¢asy real,
user a sys.

Cas real reprezentuje celkov§ béh programu od jeho spusténi po jeho ukonéeni a zahr-
nuje i dobu, kdy program ¢ekd a nezatézuje systém. Cas user znazoriiuje opét dobu béhu
programu, ale uz bez ¢ekéani. Je to pravé tento Cas, na ktery se zamérujeme. Jedna se
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o dobu, ktera znazornuje ¢isty ¢as procesu na procesoru. Posledni z namérenych casu, c¢as
sys, udava, jakou dobu stravil proces v rezimu jadra.
Spolu s moji aplikaci nebyly na pozadi spustény Zaddné jiné kromé procesi zajistujic
samotny chod systému. Cim déle program bézel, tim vétsi byly rozdily ¢ast real a user.
Zarovén s mérenim casu jsem sledoval i procentualni tspéSnosti obou zpisobu klasifi-
kace. Ty jsou spolu s pomocnymi vypisy vypisovany na standardni vystup. Pro zaznam
téchto hodnot staci tento vystup presmérovat do souboru.

Rezim jadra (kernel mode)

ReZim jadra je zptisob béhu programu v operacnich systémech unixového typu. Kdyz bézi
program v tomto rezimu, tak m4 k dispozici rozsifenou sadu piikazl pro praci s operacni
paméti a operacnim systémem. V rezimu jadra lze pristupovat ke vSem funkcim, lze provadeét
veskeré instrukce nebo zasahovat kamkoliv do paméti [5].

Uzivatelsky rezim (user mode)

Narozdil od rezimu jadra ma uzivatelsky rezim spoustu omezeni. Tento rezim ma sadu
instrukci omezenou a jiz nemize pristupovat kamkoliv do opera¢ni pameéti. Ma privilegia
pracovat pouze se svym adresnim prostorem, ktery dostal pridélen. Programy spusténé
oby¢ejnym uzivatelem pracuji vétsinu ¢asu pravé v uzivatelském rezimu [5].

3.1.4 Testovaci sestava

Jako testovaci sestava poslouzil asi pul roku stary pocita¢ s nové nainstalovanym opera-
¢nim systémem GNU/Linux. Jednalo se o linuxovou distribuci Ubuntu 9.04 s kédovym
oznac¢enim Karmic Koala. Jadro linuxového systému bylo verze 2.6.31-10-generic v x86_64
varianté. Programy byly pfelozeny prekladadem GCC ve verzi 4.4.1(program kernels) a
4.2 4(programy svm-train a svm-predict). Musely byt pouzity dvé verze prekladace, protoze
verze GCC prekladace vysSsi nez 4.2 Spatné prekladaly program svm-train. Konkrétné se
jednalo o vypisy varovani pri nacitani dat ze souboru, u kterych nebyly oSetfeny navratové
hodnoty funkce fscanf. Jednalo se bohuzel jenom o systém, na kterém bézelo testovani.
Na jinych systémech tento problém nenastal. Nastesti tato komplikace neznamenala vazné
problémy a vSechna testovani probéhla v pofadku a bez komplikaci.

Procesor od firmy AMD je sice dvoujadrovy, ale oba programy nejsou tvorené pro pa-
ralelni zpracovani a tak tuto vyhodu bohuzel nemohly vyuzit. Tudiz zrychleni neni déno
poctem jader, ale spiSe vykonem a rychlosti procesoru jako celku. Pokud procesor bézi
naplno, tak pracuje na kmitoctu 2800 MHz, kdezto v klidu procesor bézi na taktu 800
MHz.

Operac¢ni pamét také nijak vyrazné naSe experimenty neovlivnila. Vétsina pokusti méla
miniméalni vyuZiti opera¢ni paméti co se tyce procentudlniho zaplnéni. Toto bylo dano jeji
dostatecnou velikosti, ktera byla 4GB a tento fakt je podpofen i tim, Ze pri testovani nebyl
spustén zadny dalsi proces, ktery by potifeboval ve vétsi mife jak procesor, tak i operacni
pamét.

V opa¢ném gardu naopak pracoval na mém procesu procesor. Ten byl vzdy mym pro-
cesem vytiZzen nad 90 % a mému procesu byl procesor odebran jenom tehdy, kdyz se stiidal
s procesy zajistujicimi samotny b&h operacniho systému.

Pevny disk pro moje testovani slouzil jenom jako instala¢ni medium pro operacni systém
a bezprostiedné testovani neovlivnil, protoze velikosti ukladanych matic programem kernels
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byly prakticky zanedbatelné. Z tohoto diivodu parametry pevného disku nejsou v tabulce
3.1 uvedeny.

Veskera testovani byla spousténa jako jedina aplikace v systému. Timto bylo zafizeno
vétsi vytizeni procesoru pravé nasemi procesy. Mij program se na procesoru nemusel ni-
kdy stfidat s zadnym dal$im, vyznamné zatézujicim procesem, ale stfidal se jen s procesy
zajistujicimi samotny béh systému.

Detailnéjsi popis parametri pocitace je uveden v tabulce 3.1.

Néazev Takt[MHz] Velikost
Procesor AMD Athlon X2 240 2800 2048kB L2 cache
Opera¢ni pamét A-Data 800 2x 2GB

Tabulka 3.1: Diilezité parametry testovaciho pocitace.

Klasifikace programem kernels

Vlastni prubéh klasifikace pomoci programu kernels probiha ve tfech bézich. Prvnim béhem
je generovani trénovaci precomputed matice. Data jsou nac¢itana naprosto stejné jako v pro-
gramu svm-train. Program po fadcich nacte data z trénovaciho souboru a provadi porovnani
Fetézcu. Ve vysledku je porovnan kazdy retézec s kazdym, ale implementace je odlisna. Prin-
cip porovnani je podrobnéji popsan v kapitole 2.13.3. Stejné feseni je pouzito i pro druhy
béh. Tentokrate se pouziva testovaci dataset a opét je vygenerovana precomputed matice
programem kernels.

Treti findlni faze je uz vlastni klasifikace. Jako vstup je pouzita precomputed matice
vytvorena ve fazi trénovani. Na této matici provedeme programem svm-train z knihovny
1tbSVM 5-ti ndsobnou cross validaci, ¢imz ziskame procentualni tspésnost klasifikace.

Protoze mi jde pfedevsim o méfeni ¢asové naroc¢nosti jednotlivych pfistupi, tak si musim
¢asové hodnoty jednotlivych béhti méfit. Pro kazdou kombinaci parametr jsem méreni
opakoval 5krat, abych tyto hodnoty nakonec mohl zprimeérovat. Primérné hodnoty vSech
t¥i fazi jsem potom secetli a vysla nam celkova doba potifebnd pro klasifikaci programem
kernels.

Pro méfreni ¢asu mi poslouzila shellova utilita time, kterd s parametrem -p vypise pocet
sekund, po které proces bézel na procesoru. Popis jednotlivych ¢asti vypisu je uveden v ptred-
chézejici kapitole.

Klasifikace pomoci knihovny libSVM

Klasifikace programy svm-train a svm-predict probiha obdobné jako klasifikace programem
kernels, ale s tim rozdilem, Ze etapy uz nejsou tfi, ale jenom dvé.

Prvni etapa je opét proces trénovani. Déje se na trénovaci mnoziné dat a provadi se
programem svm-train. Vystupem z tohoto programu je soubor s popisem modelu a generuje
se pravé z trénovacich dat. Tento soubor ma svoji koncovku implicitné nastavenou na .model,
ale jedné se o obycejny textovy soubor. Ovsem je na uzivateli, jestli koncovku souboru zméni
nebo ji necha implicitné nastavenou. Forméat tohoto souboru je detailnéji popsan v kapitole
2.13.2.

Program svm-predict potom nacita soubor s testovacimi daty a soubor s popisem mo-
delu vygenerovany programem svm-train v ramci trénovani. Vystupem je uspésnost klasi-
fikace vyjadfena pomérem dobie klasifikovanych dat a vSech testovacich dat a procentualni
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aspésnosti. Dalsim vystupem programu svm-predict je soubor s vysledky klasifikace. Jedna
se o0 soubor obsahujici na Tfadcich oddélend ¢isla trid, které urcil klasifikdtor. Soubor méa
implicitné nastavenou koncovku na .predict, ale uzivatel ji miize pohodlné zménit. Jako
v pripadé souboru popisujici model, je i tento soubor obycejny textovy soubor a formét
tohoto souboru je blize popsan v kapitole 2.13.2. Svm-predict vola fetézcové funkce, které
jsou implementovany v knihovné libSVM. Jak je zminéno vyse, tak tyto funkce potfebuji
hodnoty parametri, které byly uvedeny v ramci trénovani. Ty se programem svm-predict
nacitaji pravé ze souboru, kterym je popsan model trénovacich dat.

Casy obou fazi opét se¢tu a dostanu dobu trvani klasifikace knihovnou ibSVM. Tento
¢as potom porovnam s ¢asem, ktery jsem ziskal zméfenim doby béhu klasifikace pomoci
programu kernels. Takto porovnam casy vSech kombinaci parametrd u obou programi.
Analyzou vysledki se zabyvam v nasledujici kapitole.
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Kapitola 4

Vysledky a porovnani experimentti

V nasledujicich testech jsem vychézel z jiz naméfenych vysledki, které jsou uvedeny v ¢lanku
String Kernel Based SVM for Internet Security Implementation [3]. Hlavnim tkolem bylo
porovnat mou vlastni implementaci programu kernels s fetézcovymi funkcemi implemento-
vanymi do libSVM. Pro kazdou kombinaci parametri jsem méfeni casu provadél 5x, abych
mohl dosazené hodnoty zplmérovat. Dosdhnu timto presnéjsich a hlavné vérohodnéjsich
vysledkt, které nejsou nijak vazné zkresleny ruznymi a predem nepredvidatelnymi jevy.
Tyto hodnoty jsou zndzornény v tabulkach umisténych v nasledujicich kapitolach. Abych
mohl dosazené vysledky porovnat, potfeboval jsem vytvorit referen¢ni feSeni. Jiz jednou
naméfené hodnoty se pouzit nedaly, protoze byly provadény na pocitaci, na ktery jsem
nemél pristup. Z tohoto divodu jsem métil hodnoty poskytované i béhem starého zptisobu
klasifikace. Vysledky nového zptusobu jsem poté mél moznost porovnat.

Veskeré testovani probihalo pomoci skriptd napsanych v bashi, protoze usnadiiovaly
praci a Settily cas. Diky tomuto pFistupu programy nemuseji ¢ekat na spusténi od uzivatele,
ale jsou spoustény ihned za sebou automaticky. Navic se predejde chybam, které by na
ptikazovou faddku mohl zadat uzivatel. Tento piistup také umoznuje lepsi zaznamenévani
vysledkll a to jak c¢asovych, tak i procentudlnich, protoze c¢asové vysledky jsou tisknuty
na standardni chybovy vystup, kdezto procentualni vysledky jsou tisknuty na standardni
vystup. Pro zaznamenavani vysledki jsou oba dva vystupy presmérovany do jednotlivych
souborti.

Pro ulehéeni prace jsem si v programu C++ s pomoci knihovny Q74 napsal program,
ktery prevadi pocet sekund zaznamenany programem time do forméatu ¢itelnym pro ¢lovéka.
Tento program jsem nazval casy a jako vstup slouzi pocet milisekund. Program vezme tuto
hodnotu a vypise ji ve formatu hh:mm:ss.

V grafech 4.2, 4.4, 4.5, 4.6 a 5.3 jsou vyneseny Casy potfebné pro vykonani klasifikace
programy kernels a libSVM, kterym je méném parametr lambda. Jelikoz v programu lib-
svm ménim zarovén parametr C, musim zprumeérovat vsechna méfeni, ve kterych se méni
parametr C, abych dostal ¢as klasifikace pro jednotlivé parametry lambda.

4.1 Experimenty metodou Gap- Weighted Subsequence ker-
nel
Klasifikace metodou Gap-Weighted Subsequence kernel probihala ze vSech nejdelsi dobu

a jako jedind méla rychlejsi pribéh, kdyz byla provadéna programem kernels, nez kdyz
byla provadéna pies knihovnu libSVM. Casové hodnoty byly mensi pro fazi trénovani i pro
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fazi testovani. Je to dano vlastnim algoritmem fetézcové funkce Gap- Weighted Subsequence
kernel, kde nejvyraznéjsi podil na Case jednoho porovnani méa délka retézce. Hlavnim da-
vodem je ovSem pocet volani fetézcové funkce, ktery ma knihovna [ibSVM daleko vyssi nez
program kernels, coz je popsano v kapitolach 2.13.3 a 2.13.4.

V porovnani s hodnotami ostatnich meéfeni, je zde vidét néarast doby potiebné pro
pritbéh celého procesu a je jedno, jestli se jednéa o trénovani nebo testovani. Cas potiebny
ke klasifikaci touto metodou se zvysuje spolu se zvySovanim parametru substr_lenght, jehoz
hodnoty byly 4, 8, 12, 16 a 20.

Retézcova metoda Gap- Weighted Subsequence kernel trvala sice nejdelsi dobu, ale méla
nejlepsi vysledky procentualni tspésnosti klasifikace.

4.1.1 Klasifikace programem kernels

Jak uz bylo uvedeno v kapitole 4, zadnou klasifikaci uzivatel nespousti sam, ale béh pro-
grami je zprostiedkovan pomoci skripti.

Pro tuto klasifikace jsem pouzil skripty subseq_precomputed_run.sh a casove_vysledky.sh.
Prvné jmenovany skript zajistuje vlastni pribéh klasifikace a generuje soubor s hodnotami
casovych méfreni. Tento soubor jsem nazval casy_subseq_precomputed.tzt a slouzi jako vstup
do skriptu casove_vysledky.sh, ktery vypocita ¢asové prubéhy vsech ¢asti klasifikace.

Ukézka pouziti skripti:
sh subseq_precomputed_run.sh train00.txt test00.txt 2> casy_subseq_precomputed.txt
sh casove_vysledky.sh casy_subseq_precomputed.txzt

Cas
Podretézec real ‘ user | Sys
4 26m 27,360s 23m 22,180s 2m 57,348s
8 48m 15,0165 45m 17,0765 2m 49,274s
12 1h 10m 26,516s | 1h 7m 34,902s | 2m 42,580s
16 1h 32m 29,368s | 1h 29m 40,372s | 2m 40,004s
20 1h 55m 5,060s | 1h 52m 10,378s | 2m 45,520s

Tabulka 4.1: Celkovy c¢as klasifikace provadéné programem kernels s proménnou délkou
podretézce pro metodu Gap-weighted subsequence kernel.

4.1.2 Klasifikace pomoci knihovny libSVM

V tomto zpusobu klasifikace jsem vyuZil sluzeb skriptt subseq_svm_run.sh, casove_vysledky.sh
a klas_vysledky.sh. Po skonceni vlastni klasifikace pomoci subseq_svm_run.sh potfebujeme
zpracovat jeji vysledky. Vypocet ¢asovych tidaju zajisti casove_vysledky.sh a vypis procen-
tualni ispésnosti klas_vysledky.sh.

Pouziti vySe zminénych skriptid je nasledujici:
sh subseq_svm_run.sh train00.sh test00.sh 2> casy_subseq_svm.txt > vystup_subseq_svm.txt
sh casove_vysledky.sh casy_subseq_svm.txt
sh klas_vysledky.sh vystup_subseq_svm.txt
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Vysledky jsou ze skriptt klas_vysledky.sh a casove_vysledky.sh tisknuty na standardni vy-
stup. Takto ziskané udaje jsou vyuzity pro vytvoreni tabulek 4.2 a 4.3. Graf pro vizualni
reprezentaci vysledku klasifikace je uveden v obrazku 4.1.

C parametr pro C-SVC
Podretézec | Cas | 1 16 | 256 4096 65536
real 34m 18s 33m 9s 31m 58s 31m 59s 33m 23s
4 user 27m 18s 26m 45s 25m 57s 25m 56s 26m 48s
Sys Tm 6m 24s 6m 2s 6m 3s 3m 34s
real 1h 18m 1h 20m 5s | 1h 23m 16s | 1h 20m 29s | 1h 19m 56s
8 user 1h 9m 4s 1h 11m 2s | 1h 13m 22s | 1h 11m 18s | 1h 10m 51s
sys || 8m 56,742s | 9m 3,490s | 9m 53,736s | 9m 10,708s 9m 5,120s
real | 2h 1m 12s | 2h 6m 24s 2h 5m 7s 2h 1m 13s 2h Om 36s
12 user || 1h 52m 13s | 1h 56m 39s | 1h 55m 16s | 1h 51m 58s | 1h 51m 35s
sys || 8m 58,770s | 9m 45,082s | 9m 50,422s | 9m 15,394s 9m 1,486s
real || 2h Om 15s | 2h 28m 23s | 2h 45m 11s 2h 44m 2h 42m 559s
16 user || 1h 52m 58s | 2h 19m 13s | 2h 35m 14s | 2h 34m 12s | 2h 33m 14s
sys || 7m 16,926s | 9m 9,844s | 9m 57,082s | 9m 48,106s | 9m 44,396s
real || 2h 29m 22s | 2h 29m 35s 2h 30m 3h 19m 14s 3h 25m
20 user || 2h 22m 2s | 2h 22m 7s | 2h 22m 34s | 3h 9m 48m | 3h 15m 3m
sys || 7m 19,710s | 7m 28,300s | Tm 25,724s | 9m 25,366s | 9m 56,726s

Tabulka 4.2: Celkovy cas klasifikace metodou Gap-Weighted Subsequence kernel pomoci
knihovny libSVM.

Tabulka 4.3 obsahuje hodnoty ziskané klasifikaci pomoci knihovny [ibS VM. Procentu-
alni tspésnost pro klasifikaci programem kernels byla provadéna pomoci cross validace na
precomputed matici, ktera byla vytvofena sloucenim trénovacich a testovacich dat. Hodnoty
vypocitané touto metodou byly prakticky totozné, a tudiz je zde uvedena pouze tabulka
s lepsimi hodnotami. Vysledky poskytnuté knihovnou libSVM jsou lepsi v fadech desetin
procent a z pohledu tspésnosti klasifikace je prakticky jedno, ktery zpusob klasifikace bude

zvolen.

C parametr pro C-SVC
Podretézec | 1 | 16 | 256 | 4096 | 65536
4 978 [97,8[97,8 [ 97,8 | 97,8
8 87,8 [ 822822822 | 822
12 44,4 (44,4 [ 856 | 62,2 | 62,2
16 444 [ 444 [ 444 | 52,2 | 478
20 444 [ 444 [ 444 | 444 | 444

Tabulka 4.3: Procentualni aspésnost|[%)] klasifikace knihovnou libSVM s vyuzitim metody
Gap-Weighted Subsequence kernel.
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Obrazek 4.1: Graf zavislosti procentudlni uspésnosti klasifikace pomoci metody Gap-
Weighted Subsequence kernel na zméné délky podietézce.
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Obrazek 4.2: Porovnani casovych pribéhi obou zpusobu klasifikace na metodé Gap-
Weighted Subsequence kernel.

4.2 Experimenty metodou N-Gram kernel

Retézcova metoda N-Gram kernel byla, co se rychlosti klasifikace tyka, druhou nejrychlejsi
metodou. Vykazovala dobré vysledky i v procentualni tspésnosti klasifikace, ktera se po-
hybovala v rozmezi 44-98%. Tato metoda pouzivala parametr substr_lenght, ktery nabyval
hodnot 4, 8, 12, 16 a 20.

4.2.1 Kilasifikace programem kernels

Jak jiz vyse uvedené postupy, byl i tento provadén pomoci skripti. V této fazi mi poslouzili
skripty ngram_precomputed_run.sh a casove_vysledky.sh, kterymi se provedla klasifikace a
spocitali vysledky. Vysledné hodnoty je mozno vidét v tabulce 4.4.
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Ukézka pouziti skripti:
sh ngram_precomputed_run.sh train00.sh test00.sh 2>casy_ngram_precomputed.txt
sh casove_vysledky.sh casy_ngram_precomputed.txt

Cas
Podretézec real ‘ user ‘ Sys
4 3m 9,866s | 3m 0,880s | 748ms
8 3m 8,696s | 3m 1,086s | 562ms
12 3m 8,058s | 3m 0,918s | 606ms
16 3m 8,368s | 3m 0,944s | 402ms
20 3m 8,062s | 3m 1,032s | 478ms

Tabulka 4.4: Celkovy cCas klasifikace provadéné programem kernels s proménnou délkou
podretézce pouzitim fetézcové metody N-Gram kernel.

4.2.2 Klasifikace pomoci knihovny libSVM

Klasifikace knihovnou 1i6SVM probihala pro fetézcovou metodu N-Gram kernel naprosto
stejné jako pro zbylé metody. Pomoci skripti jsem zabezpecil automaticy béh veskerych
casti klasifikace a zpracovani vysledki. Pro testovani tohoto zpisobu klasifikace vyuzivam
skripty ngram_svm_run.sh, casove_vysledky.sh a klas_vysledky.sh.

Skriptem mngram_svm_run.sh provadime vlastni klasifikaci, tudiz trénovani a testovani.
Casové tdaje jsou zaznamendvany do souboru casy_ngram_svm.tzt pfesmérovanim stan-
dardniho chybového vystupu. Vypisy programu svm-train a svm-predict, nesouci udaje
o vlastni klasifikaci, jsou uloZeny v souboru vystup_ngram_svm.tzt.

Oba dva vystupni soubory jsou zpracovany skripty casove_vysledky.sh, pro vypocet ¢a-
sovych vysledkt, a klas_vysledky.sh, pro ziskani procentudlnich vysledku klasifikace.

Pouziti vySe zminénych skriptid je nysledujici:
sh ngram_svm_run.sh train00.tzt test00.tzt 2> casy_ngram_svm.txt > vystup_ngram_svm.tzt
sh casove_vysledky.sh casy_ngram_svm.txt
sh klas_vysledky.sh vystup_ngram_svm.tzt

V tabulce 4.5 jsou k vidéni ¢asové hodnoty klasifikace knihovnou 705V M naméfené béhem
klasifikace a spocitané skriptem casove_vysledky.sh.

Procentualni ispésnost této metody je zndzornéna v tabulce 4.9 a byla tvofena pomoci
skriptu klas_vysledky.sh.

Pro grafické znazornéni zavislosti procentualni tispésnosti klasifikace na zméné délky
podretézce jsem vytvoril graf, ktery je uveden na obrazku 4.3.
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C parametr pro C-SVC

Podretézec | Cas | 1 16 256 4096 65536

real || 2m 28,106s | 2m 28,076s | 2m 28,190s | 2m 28,210s | 2m 28,428s

4 user || 2m 28,060s | 2m 28,066s | 2m 28,108s | 2m 28,154s | 2m 28,250s
Sys 8ms 10ms 12ms 10ms 6ms

real || 3m 12,240s | 3m 12,752s | 3m 22,850s | 3m 23,184s | 3m 23,014s

8 user || 3m 12,168s | 3m 12,570s | 3m 22,8265 | 3m 22,998s | 3m 22,984s
Sys 16ms 6ms 6ms 8ms 14ms

real || 2m 37,218s | 2m 42,150s | 3m 22,968s | 3m 27,440s | 3m 32,148s

12 user || 2m 37,176s | 2m 42,022s | 3m 22,804s | 3m 27,154s | 3m 32,014s
Sys 8ms 8ms Oms 6ms 4ms

real || 2m 37,318s | 2m 37,172s | 2m 36,936s | 2m 43,792s | 3m 31,790s

16 user || 2m 37,180s | 2m 37,144s | 2m 36,888s | 2m 43,762s | 3m 31,736s
Sys 6ms 6ms 4ms 2ms 4ms

real || 2m 36,878s | 2m 37,128s | 2m 36,938s | 2m 36,978s | 2m 36,990s

20 user || 2m 36,848s | 2m 37,096s | 2m 36,876s | 2m 36,908s | 2m 36,954s
Sys 4ms 4ms 12ms 16ms 14ms

Tabulka 4.5: Celkovy cas klasifikace provadéné programem [ibSVM a metodou N-Gram

kernel.
C parametr pro C-SVC
Podietézec | 1 | 16 | 256 | 4096 | 65536
4 97,8978 97,8 [ 97,8 [ 97,8
8 444 (844 191,1[ 91,1 | 91,1
12 444|444 444522 | 71,1
16 444444444 444 | 444
20 444444444 444 | 444

Tabulka 4.6: Procentualni aspésnost|[%)] klasifikace knihovnou libSVM s vyuzitim metody
N-Gram kernel.
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Obrazek 4.3: Graf zavislosti procentualni ispésnosti klasifikace na zméné délky podretézce.
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Obrazek 4.4: Graf zavislosti doby trvani klasifikace na zméné délky podretézce.

4.3 Experimenty metodou Bag of Words kernel

Retézcova funkce Bag of Words kernel trvala ze viech Fetézcovych funkei nejkratsi dobu.
V porovnani s ostatnimi fetézcovymi metodami byly ¢asové rozdily pomérné obrovské.
Klasifikace metodou N-Gram kernel byla, co se rychlosti tyka, druhé nejrychlejsi a i presto
byla metoda Bag of Words kernel priblizné 10krat rychlejsi. V procentualni tspéSnosti
uz tato metoda tolik nevynikala a v pomyslném zZebficku obsadila az posledni misto mezi
testovanymi fetézcovymi metodami. Lambda parametr nabyval hodnot 0.25, 0.5 a 0.75.

4.3.1 Kilasifikace programem kernels

Pro klasifikaci programem kernels s vyuzitim metody Bag of Words kernel byly pFipraveny
skripty bow_precomputed_run.sh a casove_vysledky.sh. Skript bow_precomputed_run.sh ge-
neroval soubor casy_bow_precomputed.txt, ktery obsahoval ¢asové idaje a byl zpracovavan
skriptem casove_vysledky.sh. Vystup z tohoto skriptu byl transformovan do tabulky 4.7.
Hodnoty z této tabulky jsou souc¢tem dob trvani trénovaci a testovaci faze.

Ukézka pouziti skripti:
sh bow_precomputed_run.sh train00.txt test00.txt 2> casy_bow_precomputed.txt
sh casove_vysledky.sh casy_bow_precomputed.tzt

Cas
Lambda real | user | Sys
0.25 34,242s | 26,794s | 0,584s
0.5 33,872s | 26,700s | 0,526s
0.75 33,886s | 26,910s | 0,628s

Tabulka 4.7: Celkovy cas klasifikace provadéné programem kernels s proménnym paramet-
rem lambda vyuZitim Fetézcové metody Bag of Words kernel.
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4.3.2 Klasifikace pomoci knihovny libSVM

V této casti byly vystupem soubory casy_bow_svm.txt a vystup_bow_svm.txt. Skript ca-
sove_vysledky.sh zpracovaval soubor casy_bow_svm.txt a vystupem byly hodnoty pouzité
v tabulce 4.8. Procentualni vysledky klasifikace byly zpracovany skriptem klas_vysledky.sh,
jenz vytiskl potfebné informace ze souboru vystup_bow_svm.tzt. Vystupni soubory byly vy-
tvofeny pomoci skriptu bow_svm_run.sh. Zde jsem kromé parametru lambda ménil i para-
metr C, ktery nabyval stejnych hodnot jako v predeslych metodach.

Pouziti vySe zminénych skriptid je nysledujici:
sh bow_svm_run.sh train00.txt test00.txt 2> casy_bow_svm.txt > vystup_bow_svm.txt
sh casove_vysledky.sh casy_bow_svm.txt
sh klas_vysledky.sh vystup_bow_svm.txt

Pro tuto metodu jsem nevytvarel graf se zobrazenim uspésnosti klasifikace, protoze na-
méfené hodnoty se prakticky neméni a graf by nemél zadnou vypovidaci hodnotu. Misto
grafu procentudlni Gspésnosti jsem vytvoril graf, ktery znazornuje rozdily mezi klasifikaci
provadénou programem kernels a knihovnou lzbSVM. V programu svm-train jsem mél pro
kazdou hodnotu parametru C pét hodnot a tak jsem méfeni stejné hodnoty parametru
lambda zpruméroval. Tento primér jsem si mohl dovolit, protoze parametr C' nemé na
dobu provadéni zadny vliv.

C parametr pro C-SVC

Lambda | Cas | 1 | 16 | 256 | 4096 | 65536
real |[ 20,982s | 14,968s | 11,362s | 11,244s | 11,276s
0.25 || user || 20,964s | 14,974s | 11,366s | 11,248s | 11,278s

Sys 2ms 6ms 2ms 6ms 2ms

real || 11,266s | 10,452s | 10,340s | 10,010s | 9,904s
0.5 user || 11,262s | 10,458s | 10,344s | 10,008s | 9,908s

Sys 4ms 2ms 2ms 4ms 6ms

real || 11,060s | 11,102s | 11,274s | 11,390s | 11,394s
0.75 user || 11,052s | 11,106s | 11,280s | 11,400s | 11,396s
Sys 8ms 4ms Oms Oms 6ms

Tabulka 4.8: Cas potfebny pro trénovani i testovani klasifikditoru metodou Bag of Words
kernel a programem [ibS VM.

C parametr pro C-SVC
Lambda | 1 | 16 | 256 | 4096 | 65536
025 [278]27,8]278] 278 27,8
0.5 27,8 27,8 444 | 444 | 444
075 [ 278]278]278] 278 | 2738

Tabulka 4.9: Procentualni aspésnost|[%)] klasifikace knihovnou libSVM s vyuzitim metody
Bag of Words kernel.
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Obrazek 4.5: Porovnani ¢asovych prubéhii obou zptsobu klasifikace na metodé Bag of
Words kernel.

4.4 Experimenty metodou FEdit distance kernel

Posledni sérii experimentti byly experimenty pomoci fetézcové metody Edit distance. Pro
tuto metodu jsem ménil parametr lambda, ktery nabyval hodnot 0.1, 0.01 a 0.001. Ke
kazdé ze t¥i hodnot lambda jsem navic ménil i parametr C. Jedné se o ohodnoceni pravé
provadéného porovnani. Parametr C' nabyval hodnot 1, 16, 256, 4096 a 65536 a byl pouzit
az v programu svm-train.

4.4.1 Klasifikace programem kernels

Pro ziskani hodnot do tabulky 4.10 spoustim skript s ndzvem leven_precomputed_run.sh. Na
standardni chybovy vystup, ktery si zachytavam do souboru casy_leven_precomputed.txt,
jsou vypisovany c¢asové prubéhy trénovani a testovani. Vypisy programu kernels k ni¢emu
nepotiebuji, a tudiz standardni vystup neni nikam presmérovan. Zavérecnou fazi je vypocet
tabulky 4.10 provedeny pomoci skriptu klas_vysledky.sh, ktery ma parametr prikazové radky
soubor s ¢asovymi mérenimi.

Priklad pouziti:
sh leven_precomputed_run.sh 2> casy_leven_precomputed.txt
sh vypocet.sh casy_leven_precomputed.txt

4.4.2 Klasifikace pomoci knihovny libSVM

Stejné jako v predchozich ¢astech provadim veskeré vypocty automaticky pomoci skripti.
Pro provedeni klasifikace pouzivam skripty leven_svm_run.sh a pro vypocet nasledujicich
t¥1 tabulek skripty casove_vysledky.sh a klas_vysledky.sh, kterym si jiz zaznamenavam stan-
dardni vystup programu knihovny libSVM, protoze tento vystup obsahuje procentualni
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Cas
Lambda real | user ‘ Sys
0.1 12m 31,660s | 11m 11,180s | 1m 12,680s
0.01 12m 17,916s | 11m 06,942s 53,210s
0.001 12m 15,142s | 11m 06,958s | 1m 0,514s

Tabulka 4.10: Celkovy cas klasifikace provadéné programem kernels s proménnym parame-
trem Lambda.

uspésnost klasifikace.

Ukézka pouziti skripti:

sh leven_svm_run.sh train00.txt test00.txt 2> casy_leven_svm.txt > vystup_leven_svm.txt
sh vysledky.sh casy_leven_svm.txt
sh uspesnost_klasifikace.sh vystup_leven_svm.txt

Celkovy cas klasifikace pomoci knihovny [ibSVM je znézornén v tabulce 4.11. Jak si mizeme
povsimnout, tak celkova doba je skoro 3krat rychlejsi nez klasifikace programem kernels.

C parametr pro C-SVC

Lambda | Cas || 1 16 256 | 4096 65536

real || 4m 24,880s | 4m 24,794s | 4m 23,332s | 4m 25,824s | 4m 23,730s

0.1 user || 4m 24,272s | 4m 23,956s | 4m 22,634s | 4m 25,052s | 4m 22,894s
Sys 594ms 692ms 674ms 722ms 684ms

real || 4m 27,148s | 4m 22,746s | 4m 21,474s | 4m 21,414s | 4m 21,510s

0.01 user || 4m 26,348s | 4m 22,080s | 4m 20,856s | 4m 20,778s | 4m 20,846s
Sys 696ms 646ms 576ms 598ms 640ms

real || 4m 23,564s | 4m 21,328s | 4m 21,288s | 4m 21,536s | 4m 21,742s

0.001 user || 4m 22,942s | 4m 20,718s | 4m 20,646s | 4m 20,864s | 4m 21,142s
Sys 580ms 562ms 610ms 624ms 582ms

Tabulka 4.11: Celkovy cas klasifikace knihovnou [ibSVM s vyuzitim metody FEdit distance
kernel.

C parametr pro C-SVC
Lambda | 1 | 16 | 256 | 4096 | 65536
025 [[48,9]489 489 489 | 489

0.5 48,9 | 48,9 | 48,9 | 48,9 | 489

075 [ 489489489 489 | 489

Tabulka 4.12: Procentualni uspésnost|%] klasifikace knihovnou libSVM s vyuzitim metody
Bag of Words kernel.
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Casové porovnani zpisobl klasifikace
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Obrazek 4.6: Porovnani dob trvani jednotlivych zpusobu klasifikace pro metodu FEdit
distance.

34



Kapitola 5
Zaver

Ukolem této prace bylo piimo implementovat Fetézcové funkce do knihovny libSVM a na
provedenych experimentech porovnat rychlost a tspésnost klasifikace s predchozi imple-
mentaci fetézcovych funkei v programu kernels [7].

JelikoZ vyse testované fetézcové metody maji méalo spole¢nych parametri, tak lze velmi
tézko provadét néjaka blizsi porovnéni. Na obrazku 5.1 je zndzornéno porovnani vsech ¢tyt
testovanych funkci. V tomto porovnani neni brana v potaz zadna konkrétni kombinace
parametri, ale je vynesena vzdy ta nejlepsi hodnota klasifikace pro kazdou metodu.

Srownani procentuélnich Uspésnosti

120
® 100 m & = & 4
g
X 80 fetézcova
= metoda
S
< 60 = subseq
g == ngram
)g 40 v v v V- bow
S v v = leven
3 20

0
1 16 256 4096 65536

Ohodnoceni - parametr C

Obrazek 5.1: Graf nejlepsich tispésnosti vSech fetézcovych metod.

Jediné dvé metody, které lze mezi sebou detailnéji porovnat jsou metody Gap-Weighted
Subsequence kernel a N-Gram kernel, protoze maji shodné hodnoty parametra substr_lenght,
lambda a C'. Lépe z tohoto srovnani vychazi metoda N-Gram kernel, ktera ma sice nepatrné
horsi procentualni vysledky klasifikace, ale je oproti metodé Gap-Weighted Subsequence
kernel ne€kolikanasobné rychlejsi.

Casova zévislost na nékterém parametru je nejlépe viditelnd na metodé Gap- Weighted
Subsequence kernel, kde se ¢as klasifikace zvySoval se zvySovanim hodnot parametru substr_lenght.
Tento jev je demonstrovan v grafu na obrazku 5.2

Naopak metoda N-Gram kernel se vyznacuje konstantni ¢asovou naroc¢nosti pro jakéko-

liv hodnoty parametri. Doby jednotlivych pribéht se sice lisily, ale rozdily byly nepatrné.
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Obrazek 5.2: Vliv zmény parametru substr_lenght na celkovou dobu trvani klasifikace.

I procentualni vysledky klasifikaci jednotlivymi metodami nejsou az tolik vypovidajici.
Vsechny metody se nemusi idedlné hodit pro klasifikaci fetézcovych dat, ale mohou vyka-
zovat lepsi vysledky v klasifikaci ostatnich typu dat.

Idedlnim kompromisem pro klasifikaci fetézcovych dat je pouziti metody N-Gram kernel
vyznacujici se rychlym prubéhem a dobrou tspésnosti klasifikace, ktera v nejlepsim pripadé
pohybovala okolo 98%.
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klasifikace [h:m]

cas

Obrazek 5.3: Porovnani dob trvani jednotlivych zptsobt klasifikace.

Po analyze veskerych vysledkt jsem zjistil, Ze implementace do knihovny libSVM je
vyhodnéjsim fesenim nez klasifikace ptres precomputed matice programem kernels a to hned
z nékolika divodi.

Prvnim dtvodem je rychlost klasifikace. Klasifikace pomoci knihovny [ibSVM byla
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oproti klasifikaci programem kernels pomalejsi jen v nékolika malo pripadech. Vysledky
jsou zobrazeny v grafem 4.2, 4.4, 4.5 a 4.6.

Dalsim davodem byl fakt, Ze pomoci knihovny libSVM muZeme vlastni pribéh kla-
sifikace ovlivnit nékolika dalSimi parametry, jako v nasem pripadé parametrem C. Moz-
nosti ostatnich parametrt knihovny [i6SVM ziskdme vypsanim napovédy pro program svm-
predict nebo prostudovanim dokumentaci ¢i webovych stranek [4].

Poslednim dilezitym faktorem je moznost pouziti cross validace, namisto klasifikace
provadéné trénovanim a testovanim v samostatnych bézich.
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Dodatek A

Obsah CD

Na prilozeném CD jsou v adresarové struktufe, uvedené nize, uloZzeny veskeré soubory, které

jsem potfeboval v této praci. Mimo programu kernels a knihovny libSVM jsou na médiu

prilozeny i soubory se vstupnimi daty a skripty zajistujici priibéh vlastni klasifikace.
Adresarova struktura ptilozeného CD je nasledujici:

CD
|---- casy
| |-- README
| |-- main.cpp
| '-- Makefile
|---- kernels
| |-- README
| |-- zdrojové soubory
I |-~ skripty
| '-- soubory s vysledky
'---- libsvm
|-- README
|-- zdrojové soubory
|-- skripty
'-- soubory s vysledky

Dale jsou na médiu v jednotlivych adresarich vystupni soubory, které byly vytvoreny sa-
motnymi programy kernels a libSVM. Tyto soubory slouzi pro demonstraci ¢innosti vSech
skript. Druhym divodem priloZeni téchto souboru je i fakt, Ze jejich vytvareni trva znacnou
dobu.

Kazdy adresaf obsahuje soubor README, ve kterém jsou podrobné popsany pouziti
veskerych programt, skripti a jsou v ném vysvétleny vyznamy souboru, které byly vy-
tvofeny vySe zminénymi skripty.
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