Otazky ke zk: docs.google.com/document/d/12prKiWhRI2apgWih4CYSVawMiAeRp7BSVi dzfk1INMg

Cviceni
e Cv. 6: (logisticka regrese, 30.10.)  part 1: https://youtu.be/bnlisMd4Evw

part 2: https://youtu.be/RP39s26-KMU
jiny zdroj: https://youtu.be/N6QX_ GP3cns

e Cv. 7 (pocetni, 6.11.): https://youtu.be/JeJbs80MJ |

e Cv. 8: (Perceptron, 13.11.): https://youtu.be/80RX cpeelLY

e Cv. 9:(SVM, 20. 11.): https://youtu.be/m0-SgopKbLA (&astma nic moc zvuk)

e Cv. 10 (SVM2, 27. 11.): https://youtu.be/M16YPOiwOwM

o Cv4.12. https://youtu.be/dWLKRBbHfR8

e Cv11.12 (K-means): https://youtu.be/DIVIT9-63rk

e Cv 18.12. (CNN): https://youtu.be/WCssvD6RWKU

o Cv 8.1. (zavérecné): https://youtu.be/VB5-VWLPBtQ (zvuk: celkem echo)

Pfednasky

6. Pfednaska 12.10. Parameter estimation EN: https://youtu.be/ z96Do0QzmQ

7. Pfednaska 6.11. SVM CZ: drive.google.com/file/d/1G82geHaA14QlgDBihbasnqyf9--KaKMP

8. Pfednaska 13.11. Adaboost CZ:
drive.google.com/file/d/1nao VpOYdyEtk21G7 vnnR90BXE 09bR - bez zvuku

9. Pfrednaska 20.11. Neural networks: (jen v playlistu viz dole)

10. Pfednaska 27.11.: K-means: p1: https://youtu.be/3kdSgKxgg4s p2: https://youtu.be/rYUgmMOPNrw

11. Pfednaska 4.12 EM: https://youtu.be/yRchgCy9PIk

12. Pfednaska 11.12. PCA & : p1: https://youtu.be/-0om_olAgll p2: https://youtu.be/Cc7ygAxLHzk

Playlist Kuba Zika: https://www.youtube.com/playlist?list=PL7I7HfRJ UDL9RGZ-puyWt-1j3bI3D4d
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Bayesovsky risk a Bayesovska strategie

R(g)=>_ > pxx(zk) W(k,q(z)) g¢" = argmin R(q)
zeX keK qeX—D
“Pravdépodobnosti”
p(x,K) ... sdruzena (joint) probability; p(k) ... prior probability
p(xIk) nebo p(xIB)... likelihood — likelihood ratio pouzivané v Neyman-Pearson, Minimax,
Wald, Logistické regresi,
o p(klx) ... aposterior probability - Bayesovska strategie rozhoduje pro tfidu s nejvyssi
posteriorni pravdépodobnosti (given some méfeni x) (“odds” v log. regresi)
o p(x,k) = p(xlk) * p(k) = p(kIx) * p(x) ... dle Bayesovy véty

MLE: Zname ‘formu’ rozdéleni s neznamymi parametry 6 (jejich pocet je nizky)
N
6 = argmax L() = argmax p(70) b= E’E";"“HI’(’“!' 9)

o o ] =1

o délam odhad parametrl pro kazdou tfidu zvlast, postupné:

o pomoci log-likelihood: produkt pfejde na sumu — potencialni zjednoduSeni derivace
o L(8) = Prod(p(ti)) — log (soucin pfejde na soucet) — zderivuji a polozim rovno nule
o asymptoticky pfejde ke spravnym parametrdm

Neyman-Pearson

: formulace problému

o K={D, N} ... dangerous state, normal state
o znamé conditionals: p(x|D), p(x|N); neznamé/neexistujici prior probabilities p(D), p(N)
o hledame optimalni strategii q* pro kterou plati:

m chyba klasifikace dangerous tfidy je nizSi nez threshold €pe (0,1), zatimco:

g = ar/%m'ir} Z p(z|N) Z p(z|D) < &
q: —r I R .
tedy: wq(x)#N subject to: =:a(x)#D
strategie je pak charakterizovana pomoci: en (false alarm) a ep (overlooked danger)
optimalni strategie g*: existuje co nejmensi y které zajisti:
N AT
p(z|D) a P(z[D) (“likelihood ratio”)

€ = €D (overlooked danger < threshold)

o pro spojity pfipad je obecné nejleps$i vzit takovou rozhodovaci funkci, kterda ma ep = €',
protoZe s rostouci €p klesa (i maximalné stagnuje) en. Tato rovnost nelze vzdy pfimo
dosahnout u diskrétnich pozorovani

Minimax: znamé conditionals: p(x|D), p(x|N); neznamé/neexistujici prior probabilities p(D), p(N)

o X ... set of observations, g: X — K ... strategie
hleda strategii, ktera minimalizuje chybu na nejhdre klasifikované
tfidé (error nejhure klasifikované tfidy je nejmensi)

o error je suma pravdépodobnosti p(x|k) na mnozing, kde q(x)
rozhodne, Ze x nepatfi do k
g" =argmin max e(k) (k) = Z p(z|k) —

° XK keK _ kde z:q(x)#k (popf. s '4""'5 . )

integral pro spojité x) ‘

pro 2 tfidy pouzijeme likelihood ratio

ve spojitém pFipadé se dostaneme do rovnosti errort na tfidach; misto sumy integral

naleznu prah t (integruj: 0>t, t>inf), pro ktery se rovnaji a pak: q(x)=1 kdyz x<t, a naopak

nezalezi na apriornich pravdépodobnostech p(k)

o O O

1

o o
@ =

o

classification error

o
s

o O O O



o odpovida Bayesovskému klasifikatoru pfi neznamych p(k) (??)
e Wald Task: 2 tfidy: K = {1, 2}, nastavime threshold € €(0,1), chyba na zadné tfidé ho nesmi
prekrocit; D = {1, 2, “nevim”}

—

¢ = argmin max
o optimalni strategie XD =12} gypject to
€1 = Z p(z[1) K1 = Z plx|1)
(classif error pro classl: x:g(w)=2 , undecided rate for kl1: r:q(z)=? )

o strategie je charakterizovana®1 < €, €2 <e pomoci €, €2, K1, K2 (classification error;
undecided rate)
o pro spojité méfeni: integraly misto sum
2 forr(x) <y
q(z) = {1 for r(x) > yep
o pro 2 tfidy pouzitim likelihood ratia r(x) - hledam 2 thresholdy: P forpm < riz) <
e Parzen: do kazdého bodu vkladame jadrovou funkci
o je tfeba normovat tak, aby integral pfes vSechny jadrové funkce scital do 1
m  kazdy jadro prenasobit 1/N (N = pocet bodl x)
o kernel muze byt napf. hyperkrychle, hyperkoule nebo “hypergauss”
e K-NN: algoritmus
Algorithm:

1. Given z, find K points S = {(z1, k), (25, k5), ..., (z, k) } from the training set T
which are closest to x in the metric d:

S ={(21, k]), (25, k5), ooy (@, ki) = {0y Rry)s (Zrgs K)o (T B (18)
r;: the rank of (z;, k;) € T as given by the ordering d(z, z;) (19)

2. Classify x to the class k which has majority in S:

K
k=argmaxy [k =1] (z}.K) €S (20)
i=1

ler

o Mame trénovaci mnozinu T = {(x;, k)}1 <=i<=n. Pro testovaci bod y nalezneme k nejblizSich
trénovacich bodl x; a y ohodnotime jako té tfidy, kterd ma mezi k nejbliz§imi body vétSinu.

o vyhody/nevyhody
(+) jednoducha implementace (naivni feseni - slozitost: D*N)

(+) pro 1-NN: Ize najit upper-bound (€M = 2€BY 4 lower-bound: es (Bayes error)

(-) pfi naivni implementaci pomalé, vysoké naroky na pamét pocitaCe (pfip. nutna dprava dat)

— lze urychlit pomoci k-D trees nebo Voronoi nebo redukci trn mnoziny

(-) neni jasné jak zkonstruovat metriku d

(potencialni problém: rdzny vyznam riiznych dimenzi)

(-) vysoké naroky na pamét, (-) mGze overfitovat

(+) neni potfeba predpoklad na distribuci, ze které data pochazeji

(+) pro libovolny pocet tfid

o urychleni klasifikatoru 1-NN:

m redukci trénovaci mnoziny: snizeni N napf. z tisicd na desitky

m  pomoci k-D stromu: ty urychluji vyhledavani podle vzdalenosti v geometrickém prostoru
pomoci ukladani dat ve stromové struktufe. Pfi prochazeni stromu se pro kazdou vétev urci
minimalni mozna vzdalenost nejbliz§iho bodu ve vétvi od posuzovaného bodu. Po prvnim
projiti do listu pak mGzeme ofezat vétve, které jisté nemaji blizsi bod. Je to sublinearni
vyhledavani, ale slozitost je funkci dat, nejde tedy garantovat.




m pomoci Voronoiovych diagramu: pfi klasifikaci staci zjistit v jaké burice bod lezi
(rychlejsi nez pocitat vzdalenosti)

e Logisticka regrese
o linearni klasifikator, log odds

gx)=1 if p(lx)>p2x) < p(11x) In p(11%) >0

o CT S A TC T
a obracené znaménko pro q(x) = 2
pokud je pomér linearni, pfechazime na problém hledani w=[wo,w]; w'x > 0 — q(x)=1
priors zpusobi jen posun (jsou obsazeny v ¢lenu wo)

L P
o logodds: P(2[x) — p(1]x) = p(2|x) exp(w-x), p(2|x) = p(1]x) exp(-w-X)
— 1=p(1]x) + p(2x) = p(1]x) (1 + exp(-w-x)) = p(2[x) (1 + exp(w-x))
ket = P S TR ggmoiday
algoritmus:

0. upravit trn mn: {(x;, ¥}, X z R, y = +-1, na {y*(x;,1)}. Init w z RP**
1. minimalizujeme funkci E(w) = -I(w) = Sum; In(1 + e™¥)
Vypocitame gradient VyE = - Sum;x*e™/(1 + e™)
Updatujeme w:=w - p*VyE (jdeme proti sméru grad, protoZze minimalizujeme E)
Pokud E(wnovs) < E(wstars): Step = 2*step, jinak: step = step/2 a neupdatuj w,g,E
2.goto 1

e Diskriminacni funkce pro 2 tfidy se stejnou kovarianéni matici

P p&Hp() - px(1) (1)

o PR T PP " Mpx2) T p)

P ) COEIEITE ) TS ) - i) T i)}y gy, P
o P2[x) T om=Himt p(2)
o In(e)=x
o maticové roznasobit
o Xx'Zx se pozerou
o X'Z'y=p"Zx (protoze X je symetricka: £ = XT)

i 1 _ : 1
(1 = o) "2 x4 S (] 27y — py B {sy) +1n 2L
\_‘\{r_/ 2 p(Q)

° wo
o —W-X+W,kdew eRP, woeR
o Zavér: Pro 2 tfidy s norm. rozdélenim se stejnymi kov. maticemi, log odds je lin. fce
e Kov. mat: — vl. &isla (a vektory): vidim osy elipsy Gausse, velké vl. €. = velka var v daném sméru
e Perceptron
o algoritmus:
m priprava dat: x; = ki * [yi Xi], w = [wo W] — xi, w € RP*?
m =0, w0 =[0]
m najdi x; x;rw < 0 — wtD = wi + x;
o pro neseparabilni data:
m dimension lifting



[e]

[e]

aJ
Jp(w) = § (—w-x) Vdp(w) = Jw E , (—x)

. . xeX xE;‘}

cost funkci Ize redefinovat: wx<0 — w-x=0

update bud klasicky Spatné klasifikovanym x ;anebo batch version: vSechny Spatné
klasifikované a update jejich souétem (mozné jesté Skalovat aby krok nebyl tak velky)

SVM

@)

[}

o

o

O O O

[e)

o

o

linearni klasifikator; nachazi optimalni feSeni (délici nadrovina maximalizuje Sitku déliciho
pasu); Ize upravit i pro lin. neseparabilni data; (w, b)* = argmaxw,, min; d(x;) za podminky
yi(w™i + b) > 0, kde d(x) je vzdalenost x; od nadroviny
T = {x, yi} (i=1...N), xi € RP, yi € {-1,1}

(w*,b") = argmin = || w|*

primarni formulace: (w.0) , tj. argmax 1/liwll, w € R°, b € R

N 1 N
argmax o= E QO X X
i—1 “ia

dudlni f: a*= @ (podm: a >= 0, Sum;yia; = 0)
— pomoci QP najdeme glob. optimum

. R w= Z’t;if;xf . . .
strategie pak: 4(x) = sign(w -x+b) " 5 (pouze a>0, tj. SV (ostatni maji a=0))

uéeni pomoci iterac¢nich metod, funkce je konvexni — dospéje do globalniho minima

Soft margin SVM: pro nesep. data pfedstavime C - ztrata za Spatné klasifikovany bod;

0 < i < C primamni dloha: (w, b)* = argminu %|[w|[2 + C*Sum; & za podminky yi(w'x;
+b) >=1 - §, & >=0; Dudlni Uloha: a* = argmaxa Sum; a; - %2 Sum; Sum; aiayyiyixi'x; za
podminky 0 <= a <= C, Sum;yia; =0

Pfi pouziti dimension lifting @(x): RP -> RM nemusime pouzivat/znat pfimo pfedpis mapovani.
Stagi znat kernel funkci K(x, y) = @(x)"@(y). Tou Ize nahradit napfiklad i mapovani do
teoreticky nekone¢né dimenzionalnich prostort apod. Uceni SVM probiha stejné, pouze
duadlni uloha pfijme kernel funkci: a* = argmax, Sum; a; - ¥2 Sum; Sum; aiayiyiK(xi, ) za
podminky 0 <= a <= C, Sum;yia; =0

Klasifikace ma dva zpUsoby:

m pouzijeme mapovani @(x): Ziskdme w = Sumi; sv ayip(Xi), b = ysv - W'@(Xsv) a klasifikujeme:
q(z) = sign(w'e(z) + b); To znamena, Ze musime znat ¢ a klasifikace je zpomalena oproti
linearni varianté vypoctem o(z)

m  pouzijeme kernel K(x, y): b = ysy - Sumi; sv aiyiK(Xi, Xsv) ; 9(z) = sign(b + Sumi. sv aiyiK(xi, ));
To znamena, Ze si musime pro klasifikaci pamatovat a;, yi, Xi pro support vektory a
klasifikace je zpomalena vypoétem Sum;; sv aiyiK(x;, z)

Casova slozitost zavisla na N (ne na D; pfi optimalizaci jsou pogitany skalar. souginy xi',x;)
rychlost u€eni zavisi na inicializaci

dobfe generalizuje, pouZivaji pouze skalarni souciny dat, tzn. Ze jsou nezavislé na vstupni
dimenzi, umi pracovat i s neseparabilnimi daty, pfi klasifikaci sta¢i znat pouze w a b, Ize
zobecnit pro oddéleni nelinearné separovatelnych dat pomoci dimension lifting a kernel triku.
SVM se slozité zobecriuji pro oddéleni vice tfid a nehodi se do inkrementalniho uceni.

Perceptron vs SVM

[}
o

Perceptron nalezne néjaké feSeni, SVM “dobré” (maximalizujici margin)
u perceptronu pro separabilni data zaru¢ena konvergence (Novikoff teorém)



e Adaboost: mnozina B sl. klasifikatord h(x)
algoritmus
o Init: t=1, D1 (i)=1/N

L
hi =argmine; e = Y. Di(i)[yi # h(x:)]
heB = P

o vyberu hy(x) s nejmensi chybou e

m divna zavorka da jednic¢ku pokud vyraz uvnitf plati, jinak nulu (tj. pfi chybé — 1)
o pro vybrany slaby klasifikator hy mam chybu e

[ |pokud €t vetsi nez 0,5 pak co?? nebo jen kdyz se rovna 0,5 tak kon(:im?] Okomentoval(a): [1]: KdyZ = 0,5 --> konec. Protoze pfi

1o (1_,._! erroru 0,5 je Uspéch stejny jako pfi nahodném vybirani
. . . e L= 3108 | ¢ ) (a tedy tento slaby klasifikator uz nezlepsuje klasifikaci.)
o Vaha daného slabého klasifikatoru: : ‘ i Plati pro klasifikaci do 2 tid.
D, (i)etyiht(xi
Dyar(i) = (i) Z, =3 Dy(i)e-aumhelx)

o Update vah dat: Zi , hormalizaéni faktor Z;: i=1

m Ize vypotitat také takto: £t = 2v/ét(1 — €t)

o Nakonec (po ukongen iterovani) — vysledny (silny) Kiasifikator: 1 (X) = sign(f(x))
T
Fx) =" ouh(x)

t=1

Zy

i

L
€= %Z[[ya # Hr(x;)] <
e Adaboost: Upper bound theorem: =1 t
e Adaboost: Vlastnosti:
o (+)jednoducha implementace
o (+) dobra generalizace
(= chova se dobfe k testovacim datim po natrénovani, neoverfittuje moc)
o (-) overfitting kvili noise
e K-means
o data x;, chceme roztfidit do k tfid; hledame K center shluk:

o
3V x el
{ck*} = argmin =1 x=T ... abychom minimalizovali vzdalenosti od center
o algoritmus:
0. inicializace k centroidd (nahodné/k-means++)
1. pfifazeni bodi k nejblizsimu centroidu: 7 = {X € T : V4, [|x — cx/|* < [|x — ¢}
. Sox i[>0
2. spoditani nového t&2ité shluku: o = |7* <7, , pokud je T = @: reinit ci
3. pokud Tk = Tw+1 (stejné clustery jako pfedchozi iterace), tak konec, jinak goto 1
Ize zobecnit pro jakoukoliv metriku d
Inicializace pomoci K++ means zvySuje pravdépodobnost nalezeni globalniho minima, alg: c:
__df
vybran uplné nahodné, T4}, dokud nemam K center
Muzeme uviznout v lokalnim extrému (Ize fesit vice béhy a vybérem nejlepSiho feseni)
alg kon¢i v kone¢ném poctu iter; konec¢ny pocet stavd: NX,

1

I; = min ||x; — c|| p(l
d; Iélglél\\z H’p(J



o slozitost: I(pocet iter):N-K-M; N-K: v kazdé iter porovnavam kazdy bod s kazdym shlukem

e Decision trees
o |G (information gain) umét spocitat
m  Entropie
e logy; informacni entropie [bit]: vysoka - nic nevim, nizka - vim co se stane

p
IG(A) = H(P) =
i=1

Py .
H(P)
. P
m spocitam IG pro kazdy atribut — tam kde vyjde nejvy$si, ten pouziju

(4) (1)
.H(.!’)zfz‘P ‘lo‘e,lp |
j

P P )
n 11 1Pl kde PY je po&et bodl které spadnou do j-t¢ dané tfidy
PU)‘ |F.\(J1
H(P) = — L Jog —* (entropy of P;
2171 7 vorf

m entropy of Pi: f]
o vyhody/nevyhody
m (+) interpretovatelnost; rychlost rozhodovani; nepotfeba pouzit vSechny méfeni - jen ty
relevantni; outliers oSetfeny specialni vétvi; pro klasifikacni i regresni tlohy
m  (-) neexistuje efektivni zpusob trénovani (vSechny na bazi greedy algoritmu —
neni zaruka optimality); hrozi overfitting (— randomizované stromy)
o top-down: na zagatku nastavim P=T; spocitam IG pro kazdy atribut, zvolim pro déleni ten ktery
mi da nejvyssi IG; rekurze pro vétve
o DTvs. SVM:
m  pro jakékoliv prostory, i nenumerické, s rdznymi hodnotami/méfitky v rGznych dimenzich,
apod. X jen pro data z RP
m trénovaci mnozina mize byt libovolné velkd, pfi klasifikaci se nevyuziva (klasifikace je
sublinearni vici dimenzi dat) X trénovaci mnozina muze byt libovolné velka, pfi klasifikaci
se nevyuziva, pouze se z jeji ¢asti (tzv. support vektort) vypocita linearni klasifikator q(x) =
sign(w™)
m zadné zaruky na generalizaci/optimalitu feSeni X dobfe generalizuje, jelikoz minimalizuje
VC dimenzi maximalizaci margin mezi tfidami dat, diky konvexnosti rozhodovaci funkce a
QP optimalizaci nalezne globalni optimum
m pii uceni je potfeba uchovavat veskera data, pfi klasifikaci pak jiz DT samotny (posloupnost
otazek/rozhodnuti) X pfi u€eni staci uchovavat skalarni souciny vSech x;, pro klasifikaci
staci uchovavat jediny vektor w z RP
m uceni je zavislé na slozitosti stromu, respektive nic jako u€eni neprobiha, strom je pouze
sestaven, pfi stavbé stromu Ize dodrzovat urcita pravidla pro jeho obecné lepsi klasifikaci
(TDIDT) X uceni je zavislé na velikosti trénovaci mnoziny a rychlosti konvergence QP
optimalizace, ktera kriticky zavisi na po¢atecni inicializaci
m odchylené hodnoty Ize jednoduSe odchytavat jako specialni vétve stromu X vliv
odchylenych hodnot Ize regulovat velikosti ztraty za Spatné klasifikovany bod C, ta uréuje
smér “Uzky margin bez Spatné klasifikovanych bodu (vy$si C)” vs “Sir§i margin se Spatné
klasifikovanymi body (nizsi C)”



e VCdimenze

méfitko kapacity

definovana jako mohutnost (cardinality) nejvétsi sady bodu, které mlze algoritmus rozbit
pro linearni klasifikatory: VC = dimprostoru + 1 (2D: pfimka oddéli max 3 body vzdy — VC=3)
Vapnik and Chervonenkis inequality:

Pr <R((1) < erp(q) + \/% [h (10g (%) + 1) O 10g (%”) =1- n

m Clen s odmocninou se nazyva strukturalni risk - ten je horni odhad rozdilu R a Remp
o 1-NN: VC =inf
e NN vs SVM, Adaboost a K-NN: na obrazky
e Porovnavani
o na jaky data, u¢eni, chovani vi¢i neseparabilnim datdm, chovani vuci noise/outliers,
konvergence, pamétové naroky
e EM (Expectation maximization)
o pouziti:
m missing data - méfeni jsou nekompletni (pro nékteré x chybi néjaka slozka)
m latent variables - méfeni kompletni, ale bylo by mnohem lepsi kdyby byla jesté néjaka
informace (?), napf. mix vice rozdéleni typicky
o algoritmus
1. Initialize pic, g1t
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2. Compute q(z;) = p(zi|y;, pe, 1) for all i =1,2,..., M
3. Recompute p, 1 according to Eqgs.(41, 42)
4

. If termination condition is met, finish. Otherwise goto 2. (S2: “E-step”, S3: “M-step”)

q"+" = argmax £(q.6") glttl) = argmax L(g"*+Y, 8)
q , a

jako k-means (nemame informaci o tfidé) (pfiklad car/truck):
m 0. init pc, pt
s 1. q(z:) = p(2i| Y5, pes i)
Xl gz =cany;
He = M

2. Jc, pt: 2 i Gz = car)
m ukondit pokud je termination condition spinéna
m k-means se liSi pouze v bodé 1 - tam se pfifazuje pouze 1 nebo 0

q(zi = car) = [y — pe| <[yi — pul]
Casta aplikace: odhad mixu Gaussu
M-step pocita pravdépodobnost, Ze dany bod je generovany danymi komponenty
E-step pocita neznamé parametry analyticky
je uziteCny a efektivni dale pro exponencialni rozdéleni
chytfe maximalizuje likelihood tim, Ze tla¢i lower bound nahoru
iterativni metoda, nemusi skoncit v globalnim maximu
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o opatrné inicializovat (stejné jako u K-means, NNs, ...)

Test3



Uloha 1. (2b.) Mame trénovaci sadu s FRANIRENGRRIONORE | >\
T =1{((3,1):2),((2,2);2),((2,1); 1),((1,3); 1)} . Provedte 3 iterace u€eni
Perceptronu (vypisujte dtilezité hodnoty).

Uloha 2. (1b.) Trénujete soft-margin SVM s Gauss kernelem
K(x,y) = exp(—||x — y||>/202). Klasifikator na trénovacich datech je na obrazku, na
validaénich datech ale nefunguje dobfe. Jak upravite hyperparametry C a o7 Proc?

1. zmensit C, zmensit o ° D
2. zmensit C, zvétéit o B ' it Catd
a - ‘,o ® an o N4
3. zvétsit C, zmensit o P A OO
o e L o ': ®| . Y ° o
4. zvétsit C, zvétsit o LA e e .

Uloha 3. (1b.) Jaka vlastnost plati pro vztah mezi optimalnimi hodnotami kriterialni
funkce primalni a dualni alohy SVYM?7

Uloha 4. (1b.) M&jme funkci K (x,y) = a(x +y) pro x,y € R* a @ > 0. Je tato
funkce validni jadrova funkce (kernel)? Pokud ne, dokazte. Pokud ano, najdéte
odpovidajici feature mapu ¢(x).



