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Rozdziat 1

Streszczenie rozprawy doktorskiej

1.1 Wprowadzenie

Maszyna wektoréw podpierajacych (ang. support vector machine, SVM) jest kla-
syfikatorem nadzorowanym [3], ktéry znalazl zastosowanie w rozwiazywaniu wielu
zadan zwiazanych z rozpoznawaniem wzorcéw [2,4,5,7,8,15-17]. Trening klasyfi-
katora polega na wyznaczeniu hiperplaszczyzny decyzyjnej separujacej dane (tj.
wektory cech) nalezace do dwoch klas w zbiorze treningowym T'. W przedsta-
wionej pracy rozwazany jest problem klasyfikacji dwuklasowej. Polozenie hiper-
plaszczyzny separujacej jest zdefiniowane przez pewien reprezentatywny podzbiér
zbioru T', nazywany wektorami podpierajgcymi (ang. support vectors)*. Hiper-
plaszczyzna jest nastepnie wykorzystana do klasyfikacji nowych danych, ktére
nie zostaly uzyte w czasie treningu.

Problem treningu klasyfikatora SVM jest zagadnieniem programowania kwa-
dratowego z ograniczeniami, o zlozonoéci czasowej O(t®) i pamieciowej O(t?),
gdzie t oznacza liczbg wektoréw w zbiorze T'. Dla bardzo duzych zbioréw danych
(powszechnych w wielu dziedzinach nauki i przemystu, np. w bioinformatyce [13]),
zlozony proces treningu staje sie istotng wada klasyfikatora i utrudnia jego wyko-
rzystanie. Dodatkowo liczba wyznaczonych wektoréw podpierajacych (oznaczana
jako s) wplywa na czas poézniejszej klasyfikacji, ktérej zlozono$é czasowa wy-
nosi O(s). Liczba wektoréw podpierajacych jest w praktyce proporcjonalna do
wielkosSci zbioru treningowego. Oznacza to, ze duza wielkos¢ zbioru T' nie tylko
wydtuza czas treningu klasyfikatora, ale takze posrednio wptywa na czas klasy-
fikacji. Zmniejszenie liczby wyznaczonych wektoréw podpierajacych (bez jedno-
czesnego wyraznego zmniejszenia jakosci klasyfikacji) pozwala wiec na skrécenie
czasu klasyfikacji oraz na zastosowanie klasyfikatora SVM w aplikacjach dzia-

*Oznacza to, ze mozliwe jest takie wylonienie podzbioru zbioru treningowego, dla ktérego
otrzymane wektory podpierajace sg takie same jak dla pelnego zbioru treningowego.
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tajacych w czasie rzeczywistym, nawet w przypadku duzych zbioréw danych.
Warto wspomnieé, ze w zbiorze treningowym moga pojawié si¢ wektory posia-
dajace btedna etykiete. Wektory te powinny zostaé¢ usuniete ze zbioru 1" przed
przeprowadzeniem treningu klasyfikatora SVM.

Zagadnienie treningu klasyfikatora SVM w przypadku bardzo duzych zbio-
row danych jest znane w $wiecie naukowym. W literaturze mozna wyrédzni¢ dwa
gltéwne rodzaje metod rozwiazywania tego problemu. Pierwsza grupa zawiera
metody, ktorych celem jest zoptymalizowanie i przyspieszenie samego procesu
treningu klasyfikatora. Do drugiej grupy naleza algorytmy, ktérych zadaniem jest
taki dobdr podzbioru pelnego zbioru treningowego T' (podzbiér ten oznaczony
jest jako T"), aby w tym podzbiorze znalazly sie wektory potencjalnie ,jistotne”,
tj. takie, ktére z duzym prawdopodobienstwem zostana wybrane jako wektory
podpierajace w czasie treningu. Dobér odpowiedniego podzbioru TV (zawieraja-
cego wyraznie mniej wektoréw ¢’ niz pelny zbior T, tj. t' < t) pozwala nie tylko
na przyspieszenie treningu klasyfikatora SVM, ale takze na zmniejszenie liczby
wyznaczonych wektoréw podpierajacych oraz wyeliminowanie tych wektoréw ze
zbioru T, ktére negatywnie wplywaja na polozenie hiperplaszczyzny separuja-
cej [11,12]. Nie jest to mozliwe w przypadku metod nalezacych do pierwszej
grupy, w ktorych wykorzystywany jest pelny zbiér T podczas treningu klasyfika-
tora SVM.

Algorytmy doboru zredukowanego zbioru treningowego T” mozna najogdlniej
podzielié¢ na trzy grupy: (i) metody oparte o analize geometrii danych w zbiorze T,
(ii) metody statystyczne, oraz (iii) inne, do ktérych zaliczaja sie m.in. algorytmy
aktywnego uczenia oraz probkowania losowego. Gléwnymi celami tworzenia no-
wych i ulepszonych algorytméw do doboru zredukowanego zbioru treningowego
T’ sa:

e Umozliwienie przeprowadzenia procesu treningu klasyfikatora SVM nawet
dla bardzo duzych zbioréw danych.

e Polepszenie jakoéci klasyfikacji poprzez usuniecie tych wektoréw z pelnego
zbioru T', ktére mogg negatywnie wplynaé¢ na jakos¢ wyznaczonej hiper-
plaszczyzny.

e Zmniejszenie liczby wyznaczonych wektoréw podpierajacych, w celu przy-
spieszenia klasyfikacji.

Warto zauwazy¢, ze algorytmy ewolucyjne nie byly dotad intensywnie sto-
sowane do wyboru zbioru TV (pomimo tego, ze znalazly zastosowanie w roz-
wiazywaniu wielu innych ztozonych probleméw obliczeniowych [10]). Poczatkowe
obserwacje wskazujace na to, ze algorytmy genetyczne moga by¢ z powodzeniem
zastosowane do tego celu, zostaly opisane w publikacji [6].
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1.2 Tezy i cele pracy

Dwie tezy rozprawy zostaly sformutowane w jezyku angielskim:

1. Applying adaptation techniques in genetic algorithms for selec-
tion of training sets for support vector machines allows for:

(a) delivering better refined training sets, and

(b) improving the process of retrieving refined training sets,

compared with the genetic algorithms which do not involve the
adaptation.

2. Applying memetic algorithms, which are aimed at exploiting know-
ledge (extracted before the evolutionary optimization, attained
during the search, or both) concerned with the vectors in the
training set, for selection of training sets for support vector ma-
chines allows for retrieving better refined training sets compared
with those elaborated using genetic algorithms, and other state-
of-the-art techniques.

Thumaczenie powyzszych tez na jezyk polski jest nastepujace:

1. Zastosowanie technik adaptacji w algorytmach genetycznych dla
doboru zbioréw treningowych dla maszyny wektoréw podpieraja-
cych pozwala na:

(a) uzyskanie lepszych zredukowanych zbioréw treningowych oraz
na

(b) polepszenie procesu doboru zbioréw treningowych,

w poréwnaniu z innymi algorytmami genetycznymi, w ktérych nie
wykorzystano adaptacji.

2. Zastosowanie algorytméw memetycznych, ktoérych celem jest wy-
korzystanie dostepnej wiedzy (wyekstrahowanej przed optyma-
lizacja ewolucyjna lub/i uzyskana podczas ewolucji) dotyczacej
wektorow ze zbioru treningowego, do doboru zbioréw treningo-
wych dla maszyny wektoréw podpierajacych, pozwala na uzyska-
nie lepszych zredukowanych zbioréw treningowych w poréwnaniu
z tymi, ktére zostaly otrzymane przy uzyciu algorytméw gene-
tycznych i innych algorytméw znanych z literatury.
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Warto zauwazy¢, ze ocena jakosci zredukowanych zbioréw treningowych nie

jest trywialna. Jak wspomniano wczesniej, ,,pozadany” zredukowany zbiér trenin-

gowy powinien pozwala¢ na polepszenie jakosci dzialania klasyfikatora, zmniej-

szenie liczby wyznaczonych wektoréw podpierajacych oraz na umozliwienie prze-

prowadzenia treningu (w przypadku bardzo duzych zbioréw danych).

W celu zweryfikowania powyzszych tez, zdefiniowano nastepujace gléwne

cele rozprawy:

1.

Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytmu genetycznego dla doboru
zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM.

. Zaprojektowanie i zaimplementowanie adaptacyjnych algorytméw genetycz-

nych dla doboru zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM, wykorzystu-
jacych zréznicowane techniki adaptacji.

Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytmu memetycznego dla do-
boru zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM, wykorzystujacego wiedze
o wektorach nalezacych do zbioru treningowego zdobyta podczas ewolucji.

Zaprojektowanie i zaimplementowanie adaptacyjnego algorytmu memetycz-
nego wykorzystujacego dodatkowa analize geometrii danych dla doboru
zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM, tj. algorytmu wykorzystujacego
wiedze o wektorach nalezacych do zbioru treningowego zdobyta podczas
ewolucji oraz uzyskana podczas przetwarzania wstepnego (preprocessingu)
zbioru treningowego (przed ewolucja).

Walidacja eksperymentalna zaproponowanych algorytméw przy uzyciu zbio-
réw danych wzorcowych (benchmarkowych), rzeczywistych i sztucznie wy-
generowanych.

Zweryfikowanie wplywu zaproponowanych rozwigzan algorytmicznych na
jakos¢é wynikow otrzymywanych za pomoca algorytméw, w ktérych rozwia-
zania te zostaly wykorzystane.

Poréwnanie wynikéw (tj. jakosci klasyfikacji oraz liczby wektoréw podpiera-
jacych) otrzymywanych za pomoca zaproponowanych algorytméw i innych
algorytmoéw znanych z literatury.

Powyzsze gtéwne cele rozprawy zostaly uzupelione ponizszymi celami dru-

gorzednymi:

1.

Zwizualizowanie zredukowanych zbioréw treningowych (wraz z wyznaczo-
nymi wektorami podpierajacymi) otrzymanych przy uzyciu zaproponowa-
nych algorytméw oraz tych znanych z literatury.

. Zweryfikowanie statystycznej istotnosci otrzymywanych wynikdw.
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1.3 Zaproponowane algorytmy

W przedstawionej rozprawie opisano pieé zaproponowanych algorytmoéow ewolu-
cyjnych dla doboru zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM:

e Algorytm genetyczny (ang. genetic algorithm, GASVM),

Adaptacyjny algorytm genetyczny (ang. adaptive genetic algorithm, AGA),

e Dynamicznie adaptacyjny algorytm genetyczny (ang. dynamically adaptive
genetic algorithm, DAGA),

Algorytm memetyczny (ang. memetic algorithm, MASVM), oraz

Adaptacyjny algorytm memetyczny wykorzystujacy dodatkowa analize geo-
metrii danych w zbiorze T' (PCA2MA).

Zaprojektowanie oraz zaimplementowanie powyzszych algorytméw pozwolito
na zrealizowanie czterech (z siedmiu) gléwnych celéw rozprawy (cele 1-4).

1.3.1 Algorytmy genetyczne

W algorytmie genetycznym (GASVM), populacja rozwiazan' o wielkogci N, w kté-
rej kazdy osobnik p; (chromosom) reprezentuje pewien podzbiér zbioru T' zawie-
rajacy t' wektoréw, ewoluuje w czasie. Podczas ewolucji, osobniki sg wybierane
do krzyzowania w procesie selekcji, nastepnie sa krzyzowane, a osobnik potomny
jest dodatkowo poddawny operacji mutacji oraz kompensacji, majacej na celu
dotaczenie nowych wektoréw ze zbioru T' do osobnika potomnego w przypadku,
gdy liczba wektoréw w tym osobniku jest mniejsza niz t'. Wielko$¢ osobnikéw, tj.
liczba wektoréw w kazdym zredukowanym zbiorze treningowym, jest stala w calej
populacji i musi zostaé¢ okreslona przed uruchomieniem algorytmu genetycznego.
Jakos¢ osobnikéw okreslana jest na podstawie wartodci funkcji przystosowania
(n), ktéra kwantyfikuje jako$é klasyfikacji klasyfikatora SVM, ktérego trening
zostal przeprowadzony przy uzyciu zredukowanego zbioru treningowego, repre-
zentowanego przez danego osobnika. Funkcja ta moze zostaé¢ okreslona jako pole
powierzchni pod krzywa ROC (ang. receiver operating characteristic) wyznaczona
dla zbioru treningowego T, lub procent poprawnie sklasyfikowanych wektoréw ze
zbioru T'. W algorytmie GASVM wykorzystano rézne schematy selekcji rozwigzan
do krzyzowania.

Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytmu GASVM pozwolilo na zre-
alizowanie pierwszego z siedmiu gléwnych celéw przedstawionej roz-

prawy.

TPoczatkowa populacja rozwigzan generowana jest losowo.
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Istotnym problemem dotyczacym algorytmu GASVM byla trudnosé doboru
odpowiedniej wielkosci zredukowanych zbioréw treningowych (tj. wielkosci osob-
nika w populacji). Kosztowny obliczeniowo proces strojenia tej wartosci musiat
by¢é przeprowadzony dla kazdego nowego zbioru treningowego, a niepoprawnie do-
brana warto$¢ parametru ¢’ wyraZnie wplywala na jako$¢ otrzymywanych wyni-
kéw i czas optymalizacji. W adaptacyjnym algorytmie genetyczym (AGA), wiel-
ko$é osobnikéw w populacji jest dynamicznie uaktualniana w czasie ewolucji.
Pozwala to na lepsze zbalansowanie eksploatacji i eksploracji przestrzeni roz-
wigzaf, oraz na pominigcie procesu strojenia wartosci t’, ktéry jest szczegdlnie
uciazliwy w przypadku duzych zbioréw danych. Istotnym elementem algorytmu
AGA jest nowa metoda oceny zréznicowania populacji. W celu weryfikacji zrézni-
cowania populacji, przeprowadzana jest redukcja wymiarowosci za pomoca ana-
lizy sktadowych gltéwnych (ang. principal component analysis, PCA), a nastepnie
wyznaczane sa przedzialy (osobno dla kazdej klasy) w kazdym z wymiaréw po
redukcji. Wektory obu klas sa grupowane w ten sposob, zeby w kazdym z prze-
dziatéw znajdowala sie taka sama liczba wektoréw ze zbioru T'. Kazdy osobnik
jest charakteryzowany przez histogram obrazujacy przynalezno$é¢ poszczegdlnych
wektorow do wyznaczonych przedziatéw. Podobienstwo dwoch osobnikéw w po-
pulacji jest nastepnie okreslane na podstawie podobienstwa dwoch charakteryzu-
jacych je histograméw. W przypadku maltego zréznicowania populacji, przepro-
wadzana jest operacja regeneracji, w ktérej najlepsze osobniki z obecnej generacji
sg kopiowane, a pozostate chromosomy sa tworzone losowo. W algorytmie AGA
wykorzystana zostala takze adaptacyjna metoda krzyzowania osobnikéw, oraz
adaptacyjny schemat aktualizacji wielkosci populacji podczas ewolucji.

W dynamicznie adaptacyjnym algorytmie genetycznym (DAGA), wspdlczyn-
nik zwiekszania osobnika (tj. liczby wektoréw w zredukowanym zbiorze treningo-
wym) jest uaktualniany dynamicznie podczas ewolucji. Proces aktualizacji tego
wspoltczynnika pozwala na lepsze dostosowanie dynamiki wzrostu chromosoméw
(dla przykladu, szybszy wzrost zredukowanych zbioréw treningowych jest czesto
bardzo korzystny dla duzych zbioréw danych, dla ktérych liczba wektorow podpie-
rajacych powinna by¢ wyraznie wicksza), oraz na szybsze wyznaczenie pozadanej
wielko$ci zredukowanych zbioréw T”. W algorytmie DAGA zdefiniowany zostal
wspotczynnik wypelnienia, okreslony jako stosunek liczby wektoréw podpieraja-
cych s i liczby wszystkich wektoréw w zredukowanym zbiorze treningowym. Jesli
wartos¢ tego wspdlezynnika jest wysoka, to uzasadniony jest szybszy wzrost wiel-
kosci zredukowanego zbioru (eksploracja). Jezeli jednak niewielki odsetek wszyst-
kich wektoréow z danego zbioru wybieranych jest jako wektory podpierajace, to
wzrost jest spowolniony (w celu lepszej eksploatacji obecnej wartodci t/).

Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytméw AGA i DAGA pozwolito
na zrealizowanie drugiego z siedmiu gléwnych celéw przedstawionej
rozprawy.
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1.3.2 Algorytmy memetyczne

Algorytmy memetyczne sg technikami hybrydowymi, laczacymi ze soba algo-
rytmy ewolucyjne (stosowane do eksploracji przestrzeni rozwiazan) z algorytmami
lokalnych ulepszen (stosowanymi do eksploatacji pewnej czesci przestrzeni rozwia-
zan), ktére moga wykorzystywaé informacje uzyskane podczas ewolucji lub wyeks-
trahowane przed optymalizacja. W zaproponowanym algorytmie memetycznym
do doboru zbioréw treningowych dla klasyfikatora SVM (MASVM), wykorzystane
zostaly informacje dotyczace wektoréw wyznaczonych jako podpierajace w czasie
optymalizacji. Wektory te tworza pule potencjalnie istotnych i cennych wektorow
(P), ktére moga zostaé uzyte do polepszenia innych chromosoméw w populacji
(podczas operacji edukacji), oraz do stworzenia osobnikéw (tzw. superosobnikow,
ang. super individuals) zawierajacych wylacznie ,cenne” wektory ze zbioru P.
Zastosowanie powyzszych technik wraz z nowym, dwustanowym schematem se-
lekcji rozwigzan do krzyzowania, ktérego celem jest zapewnienie odpowiedniej
rownowagi pomiedzy eksploracja i eksploatacja przestrzeni rozwiazan, pozwolito
na wyrazne zmniejszenie wielkosci otrzymywanych zredukowanych zbioréw tre-
ningowych (przy jednoczesnym zapewnieniu wysokiej jakosci klasyfikacji) oraz na
skrécenie czasu optymalizacji.

Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytmu MASVM pozwolito na zre-
alizowanie trzeciego z siedmiu gléwnych celéw przedstawionej roz-
prawy.

We wszystkich wymienionych algorytmach ewolucyjnych, poczatkowa popu-
lacja rozwiazan byla tworzona przy uzyciu prébkowania losowego pelnego zbioru
T. W adaptacyjnym algorytmie memetycznym (PCA2MA) zastosowano dodat-
kowa analize wstepna zbioru T', majacg na celu wyznaczenie uzytecznych wek-
toréw przed ewolucja (tj. uzyskanie dodatkowych informacji dotyczacych wek-
toréw w zbiorze treningowym w procesie przetwarzania wstepnego — preproces-
singu). Podczas przetwarzania wstepnego, tworzona jest zredukowana przestrzen
cech przy uzyciu PCA, w ktérej wyznaczane sa przedzialy w taki sposéb, zeby
zbiér treningowy zostal podzielony na réwnoliczne podzbiory (osobno dla kazdej
z klas). Nastepnie, dla kazdego podzbioru wyznaczany jest wektor $redni oraz
analizowana jest odlegltos¢ Mahalanobisa kazdego wektora z przedziatu do wek-
tora Sredniego. Wektory w kazdym przedziale sa sortowane wedlug tej odlegto-
Sci, a wektory o najwiekszych odleglosciach w kazdym przedziale umieszczane sa
w puli wektoréw-kandydatéw (ang. candidate vectors), wykorzystywanych w r6z-
nych etapach algorytmu PCA2MA (np. podczas tworzenia poczatkowej populacji
rozwigzan oraz podczas procesu kompensacji). W algorytmie PCA?MA zapro-
ponowano bezparametryczny schemat adaptacji, ktéry nie wymaga wyznaczenia
wartosci zadnych parametréw przed optymalizacja memetyczna. Podobnie jak
w przypadku algorytmu MASVM, w algorytmie PCA?MA wykorzystano pule
wektorow P.
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Zaprojektowanie i zaimplementowanie algorytmu PCA2MA pozwolilo na zre-
alizowanie czwartego z siedmiu gléwnych celéw przedstawionej roz-
prawy.

Zaproponowane algorytmy ewolucyjne zostaly zbadane teoretycznie: przeana-
lizowano ich ztozono$é czasowa oraz pamieciowa. Przeprowadzono takze teore-
tyczna analize ich zbieznosci.

1.4 Woyniki eksperymentalne

Wszystkie zaproponowane algorytmy ewolucyjne oraz algorytmy znane z litera-
tury do doboru zredukowanych zbioréw treningowych dla klasyfikatora SVM zo-
staly zaimplementowane w jezyku C++ i uruchomione na komputerze klasy PC
(z procesorem Intel Xeon 3,2 GHz, oraz 16 GB pamieci RAM). Stworzenie odpo-
wiedniego $srodowiska badawczego wymagalo zaimplementowania konwertera da-
nych dostepnych w repozytorium UCI, stworzenia programu komputerowego do
automatycznego doboru wartoéci parametrow funkcji jadrowych dla klasyfikatora
SVM oraz przetwarzania wsadowego, a takze programu do wizualizacji otrzymy-
wanych zredukowanych zbioréw treningowych i wektoréw podpierajacych, oraz
do analizy statystycznej otrzymywanych wynikéw.

Walidacja eksperymentalna zaimplementowanych metod doboru zbioréw tre-
ningowych byla realizowana przy uzyciu czterech zbioréw sztucznie wygenerowa-
nych, przedstawiajacych punkty na plaszczyZnie i latwych do wizualizacji (dwa
przykladowe zbiory sa przedstawione na Rysunku 1.1), dwoch zbioréw benchmar-
kowych z repozytorium UCI, oraz zbioru zawierajacego dane rzeczywiste wyeks-
trahowane z bazy obrazéw barwnych przedstawiajacych obszary ludzkiej skéry
(zbi6r ten jest zbiorem niezbalansowanym)*.

2D-random*®

Rysunek 1.1: Dwa przykladowe sztucznie wygenerowane zbiory danych 2D — biate i czarne
piksele oznaczaja wektory nalezace do dwéch klas.

fRepozytorium UCI jest dostepne pod adresem: http://archive.ics.uci.edu/ml/, nato-
miast zbiory sztucznie wygenerowane oraz zbiér zawierajacy dane rzeczywiste sg dostepne pod
adresem: http://sun.aei.polsl.pl/~ jnalepa/SVM/.


http://archive.ics.uci.edu/ml/
http://sun.aei.polsl.pl/~jnalepa/SVM/
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Dobor zredukowanego zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM moze byé
traktowany jako wielokryterialny problem optymalizacyjny. Jego gtéwnym celem
jest znalezienie takiego zbioru T”, ktéry pozwoli na wyznaczenie hiperplaszczy-
zny decyzyjnej, dla ktérej jakosé klasyfikacji (wyznaczona jako odsetek poprawnie
sklasyfikowanych danych ze zbioru walidacyjnego lub jako pole pod krzywa ROC)
jest jak najwyzsza. Drugim kryterium jest zminimalizowanie liczby wyznaczonych
wektorow podpierajacych w celu zmniejszenia czasu klasyfikacji. W przedstawio-
nej rozprawie zdefiniowano funkcje jakosci @), pozwalajaca na skwantyfikowanie
jakosci zredukowanych zbioréw treningowych otrzymanych przy uzyciu analizo-
wanych metod, na podstawie powyzszych kryteridow:

B
Q(nv,S)zq-n%Jr(l—Q)-i, (1.1)
v S

gdzie ny jest polem pod krzywa ROC uzyskang dla zbioru walidacyjnego, n%
oznacza najwieksza warto$¢ pola (sposréd wszystkich metod) pod krzywa ROC

uzyskang dla zbioru walidacyjnego, s®

oznacza najmniejsza liczbe wektoréw pod-
pierajacych (uzyskana dla zredukowanych zbioréw treningowych otrzymanych
przy uzyciu analizowanych algorytméw), a g jest wspélezynnikiem waznosci pierw-
szego kryterium (0 < ¢ < 1). Statystyczna istotno$¢ otrzymywanych wynikow
zostala zweryfikowana przy uzyciu testéw Wilcoxona.

W celu rzetelnego i przekrojowego poréwnania analizowanych metod, wszyst-
kie badania eksperymentalne zostaly podzielone na nastepujace grupy: (i) analize
czulosciowa zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych, (ii) poréwnanie zapro-
ponowanych algorytméw ewolucyjnych, oraz (iii) poréwnanie metod ewolucyj-
nych z innymi algorytmami znanymi z literatury. Wizualizacje zbiorow trenin-
gowych oraz wektorow podpierajacych dla zbioréw sztucznie wygenerowanych
zostaly uzyte do poréwnania jakosSciowego wynikéw otrzymywanych za pomoca
wszystkich przeanalizowanych algorytméw do doboru zbioru treningowego (zba-
dano réwniez, ktére wektory ze zbioru T' sa oznaczane jako podpierajace, jezeli
pelny zbiér T jest uzyty do treningu klasyfikatora SVM). W ponizszych sekcjach
podsumowano wyniki wymienionych badan eksperymentalnych.

1.4.1 Analiza czutosciowa

W celu zweryfikowania wplywu zaproponowanych rozwiazan algorytmicznych na
jako$¢ otrzymywanych wynikéw, przeprowadzona zostata analiza czulo$ciowa kaz-
dego z algorytmoéw ewolucyjnych. W algorytmie genetycznym (GASVM) zbadano
wplyw zastosowanego schematu selekcji oraz wielkosci osobnikéw w populacii,
w adaptacyjnym algorytmie genetycznym (AGA) przeanalizowano wplyw sche-
matu adaptacji wielkosci osobnikéw podczas ewolucji oraz nowej metody krzy-
zowania rozwiazan. Warto zauwazy¢, ze wyniki badan eksperymentalnych wyka-
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zaly, ze w przypadku niektérych zbioréw ciagle zwiekszanie wielkosci zredukowa-
nych zbioréw T” powoduje pogorszenie jakosci klasyfikacji (tj. istnieja wektory
w zbiorze T', ktore negatywnie wplywaja na jako$é wyznaczonej hiperptaszczyzny
i powinny zosta¢ usuniete ze zbioru treningowego). W przypadku dynamicznie
adaptacyjnego algorytmu genetycznego (DAGA) zbadano nie tylko nowy sche-
mat adaptacji wielkoSci zredukowanych zbiorow na podstawie zaproponowanego
wspoélczynnika wypelnienia, ale tez mozliwo$¢ zastosowania algorytmu treningu
zredukowanego (ang. reduced SVM, RSVM) w trakcie optymalizacji genetycznej.

W algorytmie memetycznym (MASVM) zaproponowano rozwiazania algoryt-
miczne pozwalajace na wykorzystanie puli cennych wektorow P do ulepszania
istniejacych osobnikéw w populacji oraz do tworzenia nowych osobnikéw, zawie-
rajacych wytacznie wektory z puli P. Podczas analizy czuloéciowej zbadano jede-
nascie wariantéw algorytmu MASVM, aby dokladnie zweryfikowaé jak wykorzy-
stanie informacji o potencjalnie istotnych wektorach podczas ewolucji wptywa na
jako$é koncowych zbioréw treningowych. W algorytmie PCA?MA wprowadzono
dodatkowy krok wstepnej analizy pelnego zbioru T', majacy na celu ekstrakcje
wektorow-kandydatéw, ktére sa nastepnie uzyte podczas optymalizacji (np. do
tworzenia poczatkowej generacji rozwigzan, a takze do kompensacji i tworzenia
nowych osobnikéw w czasie ewolucji). Zaproponowany zostal takze bezparame-
tryczny schemat adaptacji wielkoSci chromosoméw w populacji.

Wyniki analizy czuloSciowej wykazaly, ze rozwiazania algorytmiczne opisane
w przedstawionej rozprawie istotnie polepszaja jakos¢ zredukowanych zbioréw
treningowych. Wykazano, ze algorytmy memetyczne (MASVM oraz PCA2MA)
pozwalaja na uzyskanie wyraznie mniejszych zbioréw treningowych (oraz mniej-
szej liczby wektoréw podpierajacych). Testy Wilcoxona zostaly uzyte do potwier-
dzenia statystycznej istotnosci réznic pomiedzy zredukowanymi zbiorami trenin-
gowymi otrzymanymi przy pomocy zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych
(zweryfikowanie statystycznej istotnosci otrzymywanych wynikéw bylo jednym z
drugorzednych celéw przedstawionej rozprawy — cel ten zostal osiggniety).

1.4.2 Poréwnanie zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych

Zaproponowane algorytmy ewolucyjne zostaly wszechstronnie przebadane oraz
doktadnie poréwnane, na podstawie wynikdéw otrzymanych dla trzech zbioréw da-
nych (zbioru benchmarkowego: Adult, sztucznie wygenerowanego: 2D-random®,
oraz zawierajacego dane rzeczywiste: Skin). W przypadku algorytmu GASVM,
wykorzystano rézne wielkosci osobnikéw w populacji (liczba wektoréw w zredu-
kowanym zbiorze nie podlega aktualizacji podczas ewolucji w przypadku tego al-
gorytmu): t' = 4 oraz t' = t/, gdzie t’ oznacza érednia liczbe wektoréw w zbiorach
zredukowanych otrzymanych przy uzyciu algorytmu PCA?MA. Zbadano takze
wplyw zaproponowanych rozwiazan algorytmicznych na jakos¢ otrzymywanych
rozwiazan — analiza ta byla jednym z gtéwnych celéw rozprawy.
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Tabela 1.1: Wartosci funkcji @ otrzymane dla wszystkich zaproponowanych algorytméw ewolu-
cyjnych. Najlepsze wyniki dla kazdej wartosci parametru g zostaly pogrubione, a tto komérek
zawierajacych najmniejsze wartosci funkcji @ zostato zaszarzone.
q— 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 Srednia
2D-random®™
GASVM(4) 0.8061 0.7674 0.7286 0.6898 0.6511 0.6123  0.7092
GASVM(166) 0.5189 0.6135 0.7081 0.8028 0.8974 0.9920  0.7555

AGA 0.9891 0.9869 0.9848 0.9726 0.9805 0.9783 0.9820
DAGA 0.6274 0.7017 0.7760 0.8503 0.9246 0.9989  0.8131
MASVM 0.5749  0.6599 0.7450 0.8300  0.9150 1.0 0.7875
PCA2MA 0.7192  0.7347 0.8002 0.9457 0.9812 0.9967 0.8630
Skin

GASVM(4) 0.9864 0.9837 0.9810 0.9783 09756 0.9728 0.9796
GASVM(24) 0.6246 0.6978 0.7709 0.8441 0.9173 0.9905  0.8075

AGA 0.8755  0.9002 0.9250 0.9397 0.9644 0.9991  0.9340
DAGA 0.8132 0.8503 0.8873 0.9243 0.9613 0.9983  0.9058
MASVM 0.6921  0.7535 0.8150 0.8764 0.9379 0.9963  0.8452
PCA2MA 0.9153 0.9322 09492 0.9731 0.9831 1.0 0.9588
Adult

GASVM(4) 0.9722  0.9667 0.9611 0.9556 0.9500  0.9445 0.9583
GASVM(58) 0.5233 0.6142 0.7051 0.7959 0.8868 0.9777  0.7505

AGA 0.9970 0.9964 0.9958 0.9952 0.9946 0.9940 0.9955
DAGA 0.5616  0.6483 0.7351 0.8218 0.9085 0.9953  0.7784
MASVM 0.5710 0.6563 0.7416 0.8270 0.8993 0.9976  0.7821
PCAZMA 0.9725 0.9780 0.9835 0.9890  0.9945 1.0 0.9862
Srednia

GASVM(4) 0.9216 0.9059 0.8902 0.8746 0.8589 0.8432  0.8824
GASVM(t') 0.5556  0.6418 0.7280 0.8143 0.9005 0.9867 0.7712
AGA 0.9539 0.9612 0.9685 0.9692 0.9798 0.9905 0.9705
DAGA 0.6674 0.7334 0.7994 0.8655 0.9315 0.9975  0.8325
MASVM 0.6127 0.6899  0.7672 0.8445 09174 0.9980  0.8049
PCA2MA 0.8690 0.8817 0.9110 0.9693 0.9863 0.9989 0.9360

Przeanalizowano nie tylko wartoéci funkcji ) otrzymane dla kazdego z za-
proponowanych algorytméw (wartosci te zostaly zebrane w Tabeli 1.1 — wyniki
wskazuja, ze najlepszym algorytmem ewolucyjnym jest PCA2MA dla g > 0.8;
warto zauwazy¢, ze w wigkszosci aplikacji ¢ =~ 1, poniewaz jakos¢ klasyfikacji jest
zwykle ,wazniejsza” niz czas dzialania klasyfikatora, tj. liczba wektoréw podpie-
rajacych), ale takze inne wlasnosci algorytméw ewolucyjnych (np. liczbe przetwo-
rzonych generacji, $rednig liczbe wektoréw w zredukowanych zbiorach oraz uzy-
skane wspélczynniki wypelnienia). Dodatkowo przykladowe zbiory treningowe
(wraz z zaznaczonymi wektorami podpierajacymi) zostaly zwizualizowane dla
zbioru 2D-random®, co pozwolitlo na zbadanie tego, w jaki sposéb kolejne wek-
tory ze zbioru T sa dotaczane do zredukowanych zbioréw treningowych podczas
ewolucji. Wykazano takze, ze adaptacyjny algorytm memetyczny PCA2MA cha-
rakteryzuje sie wyraznie lepsza zbieznoscig przeszukiwania w poréwnaniu z algo-
rytmem MASVM, oraz pozwala na uzyskanie najlepszych zredukowanych zbioréw
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treningowych w poréwnaniu z innymi algorytmami ewolucyjnymi. Testy Wilco-
xona potwierdzily statystyczna istotnosé otrzymanych wynikéw (jak wspomniano
wczesniej, zweryfikowanie statystycznej istotnosci otrzymywanych wynikéw byto
jednym z drugorzednych celéw przedstawionej rozprawy). Uzyskane wyniki udo-
wadniaja pierwsza czeS¢ (a) pierwszej tezy przedstawionej rozprawy
— zastosowanie technik adaptacji pozwala na uzyskanie wyraZnie lepszych zbio-
réw zredukowanych w poréwnaniu z tymi, ktore zostaly otrzymane przy uzyciu
algorytméw genetycznych, w ktorych takie techniki nie zostaly wykorzystane.
Otrzymane wyniki czeSciowo potwierdzily prawdziwos$é drugiej tezy
przedstawionej rozprawy — zastosowanie algorytmdéw memetycznych, ktére
wykorzystaly informacje na temat wektoréw w zbiorze treningowym wyekstraho-
wane przed optymalizacja (w procesie przetwarzania wstepnego), oraz te zdobyte
w czasie ewolucji, pozwolilo na uzyskanie wyraznie lepszych zredukowanych zbio-
row treningowych w poréwnaniu z algorytmami genetycznymi. Wykazano takze,
ze zastosowanie technik adaptacyjnych umozliwia polepszenie i znaczne ulatwie-
nie procesu doboru zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM, co stanowi po-
twierdzenie prawdziwo$ci drugiej czeSci (b) pierwszej tezy rozprawy.

1.4.3 Poréwnanie algorytméw ewolucyjnych z innymi algorytmami zna-
nymi z literatury

Zaproponowane algorytmy ewolucyjne (w szczegdlnosci zas adaptacyjny algorytm
memetyczny PCA2MA) zostaly poréwnane z innymi znanymi z literatury algo-
rytmami do doboru zredukowanego zbioru treningowego dla klasyfikatora SVM.
Algorytmy znane z literatury, ktére zostaly eksperymentalnie poréwnane z algo-
rytmami opisanymi w przedstawionej rozprawie naleza do réznych grup metod.
Zaimplementowano i przebadano nastepujace algorytmy z literatury: (i) prébko-
wanie losowe [1], (ii) algorytm treningu zredukowanego (RSVM) [9], (iii) algo-
rytm bazujacy na analizie geometrii zbioru treningowego (ang. sample reduction
by data structure analysis, SR-DSA) [14], oraz (iv) trening klasyfikatora SVM
przy uzyciu pelnego zbioru T'. Wyniki otrzymane przy pomocy algorytméw do-
boru zredukowanego zbioru treningowego zostaly takze poréwnane z wynikami
(tj. z jakoscia klasyfikacji oraz z liczba wektoréw podpierajacych) otrzymanymi
w wypadku uzycia pelnego zbioru treningowego do treningu klasyfikatora SVM.

Wiyniki eksperymentalne wykazaly, ze zastosowanie algorytmu PCA?MA po-
zwala na uzyskanie zredukowanych zbioréw treningowych dla klasyfikatora SVM
o jakosci wyraznie lepszej w poroéwnaniu z pozostalymi metodami. Zbadane zo-
staly wartosci funkcji @ uzyskane dla szeéciu przeanalizowanych zbioréw danych:
czterech sztucznie wygenerowanych, jednego benchmarkowego oraz jednego za-
wierajacego dane rzeczywiste (usrednione wartosci funkcji @ zostaly zaprezen-
towane w Tabeli 1.2), a takze inne charakterystyki uzyskanych zbioréw T (ta-
kie jak ich érednia wielko$¢, liczba wyznaczonych wektoréw podpierajacych czy
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wspOlezynniki wypelnienia). Zbadany zostal takze czas wykonania poszczegél-
nych algorytméw i wykazano, ze dla pewnej wielkosci zbioru treningowego nie
jest mozliwy trening klasyfikatora SVM przy uzyciu pelnego zbioru T' (ze wzgledu
na zlozonos¢ czasowa i pamieciowa procesu treningu). Warto zaznaczyé, ze czas
wykonania zaproponowanych algorytmoéw ewolucyjnych jest kontrolowany, tzn.
wykonanie algorytmu moze zostaé przerwane w odpowiednim momencie (np.
gdy zredukowane zbiory treningowe sg odpowiedniej jakosci). Nie jest to moz-
liwe w przypadku metod analizujacych pelny zbiér treningowy (np. SR-DSA).

Otrzymane wyniki ostatecznie potwierdzity prawdziwos¢ drugiej tezy roz-
prawy — zastosowanie algorytmu memetycznego (PCA?MA) pozwolito na uzy-
skanie lepszych zredukowanych zbioréw treningowych w poréwnaniu z tymi, ktére
zostaly otrzymane przy uzyciu algorytméw genetycznych i innych znanych z li-
teratury.

Tabela 1.2: Usrednione (dla 6 zbioréw danych) wartosci funkcji Q. Najlepsze wyniki dla kazdej
wartosci parametru ¢ zostaly pogrubione, a tlo komérek zawierajacych najmniejsze wartosci
funkcji @ zostato zaszarzone.

q— 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 Srednia
SVM 0.5123  0.5763 0.6403 0.7043 0.7683 0.8323 0.6723
RS 0.9232 0.9328 0.9425 0.9521 0.9617 09713  0.9473
RSVM 0.8231 0.8492 0.8753 0.9014 0.9275 0.9536  0.8884

SR-DSA 0.7942  0.8312 0.8682 0.9053 0.9419 09793  0.8867
PCA2MA 0.9275 0.9385 0.9495 0.9605 0.9715 0.9825 0.9550

Wizualizacja otrzymanych zredukowanych zbioréw treningowych wraz z za-
znaczonymi wektorami podpierajacymi pozwolita na przeprowadzenie analizy ja-
kosciowej oraz zweryfikowanie, ktére wektory ze zbioru T sa oznaczane jako
sistotne” przez wszystkie przeanalizowane metody. Warto zauwazyé, ze wizu-
alizacja otrzymywanych zredukowanych zbioréw treningowych (i wektoréw pod-
pierajacych) byta jednym z drugorzednych celéw przedstawionej rozprawy — cel
ten zostal osiggniety. Wykazano, ze zredukowane zbiory treningowe otrzymane
przy uzyciu zaproponowanych algorytmow ewolucyjnych zawieraja wektory, ktére
nie zostalyby wybrane do T” przy pomocy metod bazujacych wylacznie na ana-
lizie geometrii zbioru T'. Dotlaczenie tych wektoréw do zredukowanych zbioréw
pozwolilo na polepszenie jakosci klasyfikacji — wektory te okazaly sie istotne. Wy-
kazano takze, ze zastosowanie zaproponowanych metod adaptacji wielkosci osob-
nikéw w populacji wyraznie wplywa na wielko$¢ i jakoéé¢ zbioréw T'. Algorytm
PCA2MA okazal sie najlepszym dla redukcji zbioréw treningowych w przypadku
wszystkich sztucznie wygenerowanych zbioréw 2D. Wykazano, ze uzycie pelnego
zbioru T' do treningu klasyfikatora SVM skutkuje uzyskaniem znacznie wigkszej
liczby wektoréw podpierajacych (tj. zwigkszeniem czasu klasyfikacji) bez wyraz-
nej poprawy jakosci klasyfikacji. Przyktady zredukowanych zbioréw treningowych
otrzymanych dla zbioru 2D—chessboard® zostaly zaprezentowane na Rysunku 1.2.
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Rysunek 1.2: Przyktady zredukowanych Zblorow tremngowych T’ wraz z zaznaczonymi (na
z6lto) wektorami podpierajacymi, otrzymanymi dla zbioru 2D—chessboard®.
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1.5 Podsumowanie i wnioski

W pracy przedstawiono pie¢ algorytméw ewolucyjnych do doboru zredukowanych
zbioréw treningowych dla klasyfikatora SVM:

e Algorytm genetyczny (GASVM),

Adaptacyjny algorytm genetyczny (AGA),

e Dynamicznie adaptacyjny algorytm genetyczny (DAGA),

Algorytm memetyczny (MASVM), oraz

Adaptacyjny algorytm memetyczny wykorzystujacy dodatkows analize geo-
metrii danych w zbiorze T' (PCAZMA).

Zaproponowane algorytmy zostaly wszechstronnie zbadane — zaréwno teore-
tycznie jak i eksperymentalnie — przy uzyciu zbioréw danych benchmarkowych,
sztucznie wygenerowanych oraz zbioru zawierajacego dane rzeczywiste. Szczegd-
towe badania miaty na celu zweryfikowanie istotnosci wprowadzonych rozwigzan
algorytmicznych oraz ich wplywu na jako$¢ uzyskiwanych zredukowanych zbioréw
treningowych, a takze poréwnanie zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych
z innymi technikami doboru zbioréw treningowych znanymi z literatury. W ra-
mach przedstawionej rozprawy rozwinieto nie tylko implementacje powyzszych
algorytméw ewolucyjnych, ale takze programy do automatycznego doboru war-
tosci parametrow funkcji jadrowych, statystycznej analizy otrzymywanych wyni-
kéw, przetwarzania wsadowego oraz wizualizacji wynikow.

Przeprowadzono wszechstronne badania eksperymentalne, ktére objely (i) ana-
lize czulodciowa, (ii) poréwnanie zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych,
oraz (iii) poréwnanie algorytméw ewolucyjnych (w szczegdlnosci zas algorytmu
PCA2MA) z innymi algorytmami znanymi z literatury (nalezacymi do réznych
grup metod). W celu latwiejszego poréwnania jakosci otrzymanych zredukowa-
nych zbioréw treningowych, zdefiniowana zostata funkcja jakosci @ (jak zauwa-
zono w Sekcji 1.4, problem doboru zbioréw T’ moze by¢ interpretowany jako
dwukryterialny problem optymalizacyjny).

Wyniki eksperymentalne wykazaly, ze zredukowane zbiory treningowe otrzy-
mane przy uzyciu adaptacyjnych algorytmoéw genetycznych (AGA oraz DAGA)
sg wyraznie lepsze od zbioréw uzyskanych przy uzyciu algorytmu genetycznego
(GASVM) — jest to potwierdzenie prawdziwos$ci pierwszej tezy rozprawy.
Istotna cecha zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych jest to, ze ich czas
wykonania moze byé¢ kontrolowany, tj. mozliwe jest przerwanie wykonywania al-
gorytmu ewolucyjnego w przypadku, gdy otrzymano zredukowany zbidr trenin-
gowy o zadanej jakosci. Nie jest to mozliwe w przypadku metod bazujacych na
analizie pelnego zbioru T (np. w przypadku algorytmu SR-DSA). Warto dodac,
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ze przedstawione algorytmy adaptacyjne nie wymagaja przeprowadzenia procesu
strojenia parametrow, ktory jest szczegélnie ucigzliwy i czasochtonny w przy-
padku bardzo duzych zbioréw danych — zastosowanie metod adaptacji w algo-
rytmach genetycznych znacznie polepsza proces doboru zbioréw treningowych w
poréwnaniu do algorytmoéw genetycznych, ktére nie wykorzystuja technik adap-
tacji, co stanowi potwierdzenie prawdziwo$ci drugiej czesci (b) pierwszej
tezy rozprawy. Wykazano takze, ze zastosowanie algorytmow ewolucyjnych do
doboru zredukowanych zbioréw umozliwia usuniecie podczas ewolucji tych wek-
toréw ze zbioru T”, ktére moga negatywnie wplynaé na jakos$é¢ klasyfikacji (a
mogly pojawi¢ sie w zbiorze zredukowanym np. podczas operacji mutacji). Uzy-
skane wyniki potwierdzily, ze proces generacji poczatkowej populacji rozwigzan
jest istotny i znacznie wplywa na zbiezno$¢ algorytméw ewolucyjnych.

Wyniki badan dowiodly, ze zredukowane zbiory treningowe otrzymane przy
pomocy zaproponowanych algorytméw (zwlaszcza adaptacyjnego algorytmu me-
metycznego — PCA2MA) sa lepsze niz zbiory wyekstrahowane przy pomocy prze-
analizowanych metod znanych z literatury oraz innych zaproponowanych algo-
rytméw ewolucyjnych (jest to potwierdzenie prawdziwosci drugiej tezy).
Zaproponowane algorytmy ewolucyjne pozwalajg nie tylko na zwigkszenie sku-
tecznosci klasyfikacji klasyfikatora SVM, ktorego trening zostal przeprowadzony
przy uzyciu otrzymanego zbioru T”, ale tez na zmniejszenie liczby wektoréw pod-
pierajacych, co z kolei przyspiesza proces klasyfikacji. Warto dodaé, ze w przy-
padku zbioru rzeczywistego, zawierajacego 4 miliony wektorow, trening klasyfi-
katora SVM nie byl mozliwy w przypadku uzycia pelnego zbioru T', ze wzgledu

na jego zlozono$¢ czasowa oraz pamieciowa.

Cele gléwne zostaly uzupetnione celami dodatkowymi — zwizualizowaniem
otrzymywanych zredukowanych zbioréw treningowych, oraz analizg statystyczna
otrzymywanych wynikow. Wizualizacja wynikéw otrzymanych dla sztucznie wy-
generowanych zbioréw 2D pozwolila na doktadne zweryfikowanie, ktore z wekto-
réw w zbiorze T sg oznaczane jako ,istotne” i sg umieszczane w zredukowanych
zbiorach T”. Wykazano, ze zastosowanie zaproponowanych algorytméw ewolucyj-
nych pozwala na dolaczenie do zbioréw T tych wektoréw, ktére zostalyby uznane
za zbedne w przypadku uzycia innych metod (np. tych, bazujacych na analize cech
geometryczne pelnego zbioru T'). Dolaczenie tych wektoréw umozliwito dalsze
polepszenie jakosci klasyfikatorow SVM, ktérych trening zostal przeprowadzony
przy uzyciu zbioréw zredukowanych. Statystyczna istotnosé otrzymywanych wy-
nikéw (tj. tego, czy réznice pomiedzy zredukowanymi zbiorami treningowymi
wyekstrahowanymi przy uzyciu przeanalizowanych algorytméw sa statystycznie
istotne) zostala zweryfikowana przy uzyciu testéw Wilcoxona. Zbadano takze,
czy zaproponowane (w kolejnych algorytmach ewolucyjnych) rozwiazania algo-
rytmiczne istotnie wptywaja na otrzymywane wyniki i czy ich zastosowanie jest

korzystne, tj. czy prowadzi do uzyskania zredukowanych zbioréw treningowych



1.5. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 17

o wyzszej jakosci.

W ramach przedstawionej rozprawy doktorskiej, udowodnione zostaly dwie
tezy postawione w Sekcji 1.2. W celu zweryfikowania prawdziwosci postawio-
nych tez, zdefiniowano siedem celéw gléwnych oraz dwa cele drugorzedne
— wszystkie cele rozprawy zostaly osiggniete.

Rozwigzania algorytmiczne rozwiniete w ramach prac nad niniejsza rozprawa
znalazly zastosowanie réwniez w algorytmach ewolucyjnych (zwlaszcza meme-
tycznych) do rozwiazywania innych zlozonych probleméw obliczeniowych [10].
Moga takze zosta¢ wykorzystane w wielu innych domenach, np. w analizie da-
nych medycznych czy optymalizacji kombinatorycznej. Wyniki i algorytmy przed-
stawione w rozprawie moga by¢ dalej rozwijane. Potencjalne kierunki dalszych
badan obejmuja prace nad: dodatkowymi procedurami analizy wstepnej zbioru
T, analizg zbioréw zaszumionych, automatycznym doborem funkcji jadrowych,
oraz skréceniem czasu ewolucji (np. przy uzyciu algorytmu réwnoleglego), za-
stosowaniem zaproponowanych algorytméw do doboru zredukowanych zbioréw
treningowych dla innych klasyfikatoréw. Ciekawym kierunkiem dalszych badan
jest niewatpliwie potaczenie algorytméw doboru zredukowanych zbioréw trenin-
gowych z algorytmami ekstrakcji i selekeji najbardziej reprezentatywnych cech.
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2.2 Dane bibliometryczne

Dane bibliometryczne dotyczace moich publikacji, zawarte w bazach Web of

Science, Scopus, Google Scholar oraz DBLP zostaly zaprezentowane w Tabeli 2.1.

Tabela 2.1: Dane bibliometryczne wedlug réznych baz danych.

Liczba Liczba cytowan Indeks

publikacji wszystkie bez autocytowan Hirscha

Web of Science 17 56 22 5
Scopus 27 73 27 )
Google Scholar 34 163 — 8
DBLP 27 — — —

2.3 Najwazniejsze projekty badawcze

Ponizej przedstawiam liste projektéw badawczych, w ktérych bratem lub biore

udzial. Dla kazdego projektu wyrdznitem daty jego trwania, pelniong przeze mnie

role oraz kwote i Zrodto dofinansowania.
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02/2016 — 12/2018

04/2014 — 04/2017

09/2015 — 11/2015

06/2013 — 06,/2015

Enhancing the diagnostic efficiency of dyna-
mic contrast-enhanced imaging in personali-
sed oncology by extracting new and impro-
ved biomarkers

Grant Innomed (POIR/01.02.00-24-32/15)
Instytucja przyznajaca: Narodowe Centrum Badan
i Rozwoju

Kwota dofinansowania: 9 144 266,80 zt

Charakter udziatu: Ekspert do spraw algorytméw
ewolucyjnych i réwnoleglych oraz uczenia maszy-
nowego

A parallel memetic algorithm for solving
complex optimization problems

Grant Preludium (DEC-2013/09/N/ST6/03461)
Instytucja przyznajaca: Narodowe Centrum Nauki
Kwota dofinansowania: 148 512 zt

Charakter udzialu: Kierownik projektu, glowny
wykonawca

Odwzorowanie algorytméw optymalizacji
kombinatorycznej na przykladzie algorytmu
wyznaczania tras na architekturze masywnie
wielordzeniowej Intel Xeon Phi

Instytucja przyznajaca: Miclab (http://miclab.
pl/) — laboratorium pilotazowe systeméw masyw-
nie wielordzeniowych (Projekt wspétfinansowany
ze srodkéw Unii Europejskiej — POIG.02.03.00.24-
093/13)

Kwota dofinansowania: 7 500 zt

Charakter udziatu: Kierownik projektu
Evolutionary methods for support vector
machines training set optimization

Grant Iuventus Plus (IP2012 026372)

Instytucja przyznajaca: Ministerstwo Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego

Kwota dofinansowania: 191 750 zt

Charakter udzialu: Gléwny wykonawca

Kierownik projektu: dr inz. Michat Kawulok
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04/2012 — 04/2014 Hand detection and pose estimation for cre-
ating human-computer interaction
Grant Iuventus Plus (IP2011 023071)
Instytucja  przyznajaca: Ministerstwo Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego
Kwota dofinansowania: 258 125 zt
Charakter udziatu: Wykonawca
Kierownik projektu: dr inz. Michal Kawulok

Oproécz powyzszych projektéw (finansowanych ze 7rédet zewnetrznych), pro-
wadze badania w ramach Badan Kierunkowych Mlodych Naukowcéw (BKM)
w Politechnice Slaskiej (od roku 2012 do teraz). Tematyka projektéw finansowa-
nych w ramach BKM obejmuje:

e Rozwdj rownoleglych algorytmdéw memetycznych dla rozwiazywania pro-
blemu trasowania pojazdéw z oknami czasowymi,

e Rozwdj algorytméw ewolucyjnych dla rozwiazywania ztozonych probleméw
obliczeniowych.
2.4 Przeprowadzone recenzje

Dotychczas recenzowatem artykuly zgloszone do publikacji w nastepujacych cza-
sopismach z listy filadelfijskiej:

e IEEE Transactions on Evolutionary Computation, IF=3,654 (2 recenzje),

e IEEE Transactions on Industrial Informatics, IF=8,785 (1 recenzja),

Computers & Operations Research, IF=1,861 (2 recenzje),

Soft Computing, IF=1,271 (5 recenzji),

KSII Transactions on Internet and Information Systems, IF=0,561 (1 re-
cenzja).

Recenzowatem takze artykuly zgloszone na konferencje migdzynarodowe:

e International Conference on Man-Machine Interactions, ICMMI 2015 (Ko-
cierz, Polska) (2 recenzje),

e The 8th International Conference on Neural Network and Artificial Intelli-
gence (ICNNAI 2014) (Brzes¢, Bialorus) (3 recenzje); réwniez jako czlonek
Komitetu Organizacyjnego.
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Najwazniejsze wyroznienia i nagrody

Do najwazniejszych wyréznien i nagréd zaliczam:

Zaproszenie do przestania rozszerzonej wersji artykulu przedstawionego na
konferencji CIARP 2014 w Puerto Vallarta, w Meksyku (zaproszono au-
tor6w 15 najlepszych artykuléw) do publikacji w czasopi$mie Journal of
Intelligent Data Analysis (IF=0,606). Artykul jest obecnie w recenzji.

Zaproszenie do przestania rozszerzonej wersji artykulu przedstawionego na
konferencji ACIIDS 2016 w Da Nang, w Wietnamie (zaproszono autoréw
najlepszych artykutéw) do publikacji w czasopi$mie Journal of Intelligent
& Fuzzy Systems (IF=1,812).

Stypendium w ramach Funduszu Stypendialno-Stazowego ,,Przedsiebior-
czy naukowiec” (Technopark Gliwice, projekt wspoétfinansowany ze srodkéw
Unii Europejskiej), 2013-2015.

Best presentation award, za prace zaprezentowang na konferencji IEEE ISM
International Symposium on Multimedia (PhD Workshop), Anaheim, USA,
2013.

IT miejsce w 28. Konkursie na Najlepsza Prace Magisterska z Informatyki
(http://www.pti.org.pl/) organizowanym przez Polskie Towarzystwo In-
formatyczne, edycja 2010/2011.

Stypendium (w Politechnice Slaskiej) dla najlepszych doktorantéw (2011,
2012, 2013, 2014, 2015).

Stypendium (w Politechnice Slaskiej) dla najlepszych studentéw (2006, 2007,
2008, 2009, 2010).


http://www.pti.org.pl/
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