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4 Podstawowe osiagniecie naukowe

Jako osiggniecie naukowe wynikajace z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 1. o stopniach naukowych i
tytule naukowym oraz stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2003 nr 65 poz. 595 z péi. zm.) wskazuje:

cykl publikacji, powigzanych tematycznie, pod wspdlnym tytutem

Metody nienadzorowanego przetwarzania i wydobywania wiedzy ze zbioréw

danych o znacznych rozmiarach

4.1 Publikacje wchodzace w sklad osiagniecia

Sumaryczny IF osmiu publikacji przedstawionych w ramach cyklu wedhug bazy JCR wynosi 9,846. Sumaryczna
liczba punktéw wedtug MNiSW, zgodnie z obowigzujacym w roku wydania wykazem czasopism naukowych,
jest rtéwna 1751,

W skdad wskazanego cyklu publikacji wchodzg nastepujace prace:

[H.1] S.Rukasik, A. Moitinho, P. A. Kowalski, A. Falcdo, R. A. Ribeiro i P. Kulezycki. “Survey of Object-Based

[H.2]

Data Reduction Techniques in Observational Astronomy”. Open Physics vol. 14. nr 1 (2016), 5. 579—
586. DOI: 10.1515/phys-2016-0064.

JCR, Web of Science, IF: 0,745, MNiSW: 15 pkt.

Mdj widad w powstanie tej publikacji szacuje na 20%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegdlnodei: a) opracowywanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celéw badan; b) projekt i implementa-
cje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; ¢) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikacji do
druku.

P. Kulczycki i S. Lukasik. “An algorithm for reducing the dimension and size of a sample for data
exploration procedures”. International Journal of Applied Mathematics and Computer Science vol. 24. nr
1 (2014), s. 133-149. DOI: 10.2478/amcs-2014-0011.

JCR, Web of Science, IF: 1,227, MINiSW: 25 pkt.

Méj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegolnoséei: a) opracowywanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celéw badan; b) projekt i implementa-
cje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; ¢) analize i interpretacje wynikdw d) przygotowanie publikacji do
druku.

LW przypadku publikacji wydanych po roku 2017 przyjeto punkracje z ostatniego ujednoliconego wykazu czasopism naukowych.



[H.3]

[H.4]

[H.5]

[H.6]

[H.7]

[H.8]

S. Lukasik i P. Kulezycki. “Using Topology Preservation Measures for Multidimensional Intelligent Data
Analysis in the Reduced Feature Space”. Artificial Intelligence and Soft Computing. Red. L. Rutkowski,
M. Korytkowski, R. Scherer, R. Tadeusiewicz, L. A. Zadeh i J. M. Zurada. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 2013, 5. 184-193. DOI: 10.1007/978-3-642-38610-7_18.

Web of Science, MNiSW: 10 pkt.

M¢j widad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szezegolnosci: a) opracowywanie jej koncepdji i ukladu oraz sformutowanie celéw badan; b) projekt i implementa-
¢je algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; ¢) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikacii do
druku.

D. Domanska i S. Lukasik. “Handling high-dimensional data in air pollution forecasting tasks”. Ecolo-
gical Informatics vol. 34 (2016), s. 70-91. DOI: 10.1016/7.ecoinf.2016.04.007.

JCR, Web of Science, IF: 2,020, MNiSW: 25 pkt.

Méj wldad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%, obejmowal on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegdlnodei: a) opracowywanie jej koncepgji i uktadu oraz sformutowanie celéw badari; b) projeke i implementa-
cje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; c) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikagji do
druku.

P. Kulezycki, M. Charytanowicz, P. A. Kowalski i S. Lukasik. “Identification of Atypical (Rare) Elements
- A Conditonal, Distribution-Free Approach”. IMA Journal of Mathematical Control and Information
vol. 35 (2017), s. 923-937. DOL: 10.1093/imamci/dnx007.

JCR, Web of Science, IF: 1,358, MNiSW: 25 pkt.

M¢j wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 25%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegolnoéci: a) opracowywanie jej koncepcji i ukdadu oraz sformulowanie celéw badarn; b) projekt i implementa-
¢j¢ algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; ¢) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikacji do
druku.

M. Charytanowicz, P. Kulezycki, P. A. Kowalski, S. Lukasik i R. Czabak-Garbacz. “An Evaluation of Utili-
zing Geometric Features for Wheat Grain Classification using X-ray Images”. Computers and Electronics
in Agriculture vol. 144 (2018), s. 266-268. DOI: 10.1016/7. compag.2017.12.004.

JCR, Web of Science, IF: 2,427, MNiSW: 40 pkt.

MG6j wltad w powstanie tej publikacji szacuje na 20%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegdlnodci: a) opracowywanie jej koncepcji i ulkdadu oraz sformutowanie celéw badan; b) projekt i implementa-
cje algorytmow oraz wyprowadzenie wynikéw; c) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikacji do
drulku.

P. Kulezycki, M. Charytanowicz, P. A. Kowalski i S. Lukasik. “The complete gradient clustering algori-
thm: properties in practical applications”. Journal of Applied Statistics vol. 39. nr 6 (2012), s. 1211—
1224. po1: 10.1080/02664763.2011.644526.

JCR, Web of Science, IF: 0,449, MINiSW: 15 pkt.

Méj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 25%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegdlnosci: a) opracowywanie jej koncepdii i uktadu oraz sformutowanie celéw badar; b) projeke i implementa-
cje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; c) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikagji do
druku.

P. A. Kowalski i S. Lukasik. “Training neural networks with krill herd algorithm”. Neural Processing
Letters vol. 44. nr 1 (2016), s. 5-17. DOI: 10.1007/s11063-015-9463-0.

JCR, Web of Science, IF: 1,620, MNiSW: 20 pkt.

Méj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%, obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania pracy, w
szczegolnodci: a) opracowywanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celéw badan; b) projekt i implementa-
¢je algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw; ¢) analize i interpretacje wynikéw d) przygotowanie publikacji do
druku.



4.2 Ogodlne przedstawienie tematyki i gtéwnego celu prac

Niniejsza cze$é stanowi omowienie celu naukowego i wynikdéw publikacji wchodzacych w sktad osiagniecia
wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz
stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2003 nr 65 poz. 595 ze zm.).

Przedmiotem prowadzonych badan, ktérych rezultaty zostaly przedstawione w postaci cyklu publikacji po-
wigzanych tematycznie, jest zaprojektowanie klasy algorytmdw majacych na celu przetwarzanie i wydobywanie
wiedzy ze zbioréw danych o znacznym rozmiarze. Szezegdlny nacisk w tym zakresie potozono na procedury o
charakterze nienadzorowanym, tj. zaktadajace brak dodatkowych informacji dotyczacych przynaleznosci po-
szczegolnych elementéw zbioru do wyréznionych klas/kategorii 1 opierajace sie jedynie o dane, bez opisujacych
je etykiet [9].

Zagadnienia badawcze, rozwazane przeze mnie po uzyskaniu stopnia naukowego doktora, dotyczyly w
szczegolnosel algorytméw kondensacji danych, redukeji ich wymiarowosci, a takze wykrywania elementéw od-
osobnionych. Ponadto przedmiotem moich prac byly réwniez zagadnienia analizy skupien. W wymienionych
obszarach wykorzystany zostal aparat statystyki nieparametrycznej, a takze inspirowane naturg metody heu-
rystyczne] optymalizacji. W zakresie tych ostatnich prowadzono réwniez szeroko zakrojone prace dotyczace
wiasnosci wybranych algorytméw i ich zastosowania w optymalizacji ciaglej — wykraczajace czeiciowo poza
zakres tematyczny omawianego cyklu i bedace przedmiotem zawartego w czesci 5 omoéwienia pozostatych osia-
gnie¢ naukowych. Przedstawiona tu tematyka badawcza wpisuje sie we wszechobecne zapotrzebowanie na
efektywne algorytmy, pozwalajace na przetwarzanie i wydobywanie wiedzy ze zbiordw typu Big Data. Zasadni-
czymi cechami tych zbiordw, poza znacznymi rozmiarami, sg rowniez zmiennos$¢ w czasie i réznorodnos¢ typdw
zgromadzonych danych [10].

Wérdd rozwazanych zagadnienl pierwsza grupe tematéw stanowily te zwigzane z nienadzorowana redukcja
liczno$ci 1 wymiarowosci danych. W tym zakresie prowadzono zardwno prace nad nowymi algorytmami jak
i zastosowaniami istniejacych technik w obszarach nauki i techniki, w szczegdlnosci w astronomii i inzynierii
$rodowiska. W ramach badan podstawowych w tej tematyce opracowano i szczegdtowo przebadano autorski al-
gorytm redukeji wymiaru i liczno$ci zbioru oparty o metodologie symulowanego wyzarzania. Ta oparta o liniowa
transformacje technika — poza uzyskaniem zbioru o zredukowanej liczbie cech — umozliwia poprawe wynikéw
uzyskiwanych przez procedury eksploracji danych w przestrzeni zredukowanej, poprzez eliminacje lub przypi-
sanie mniejszej wagi elementom ktére w wyniku transformacji zmieniajg istotnie swe potozenie. Koncepcja ta
zostata tworczo rozwinieta i uogélniona do zastosowan dla dowolnej techniki redukeji wymiarowosci. W toku
dalszych badan realizowanych w tym nurcie zaproponowano uzycie, dla celéw kondensacji danych astronomicz-
nych, algorytmu opartego o analize lokalnej gestosci wyznaczonej dla kazdej z obserwacji. Wynik ten jest o tyle
warto$ciowy, ze dla danych tego typu, reprezentujacych przestrzennie rozmieszczone obiekty astronomiczne,
stosowano dotad — z duzo gorszym skutkiem — jedynie metody prébkowania losowego. Prace ta poprzedzit do-
glebny przeglad literatury przedmiotu w zakresie metod redukeji licznoéci i wymiarowosci danych w odniesieniu
do danych reprezentujacych obiekty obserwacji astronomicznych. Tutaj réwniez poruszano sie w obszarze dotad
nieeksplorowanym, jako Ze istniejace prace w tej tematyce dotycza gldwnie redukeji danych na poziomie ich
akwizycji, w toku przetwarzania sygnatéw pochodzacych z poszczegdlnych elementéw instrumentarium astro-
nomicznego. Obraz prac z zakresu redukcji wymiaru danych kompletuje przeglad nienadzorowanych metod
redukcji wymiarowosci zrealizowany w odniesieniu do zagadnienia prognozowania poziomdw zanieczyszczen
powietrza. Prace badawcze w tej tematyce obejmowaty — poza studiami literaturowymi — eksperymenty dla 16
technik redukcji wymiarowosci, ze szczegdlnym uwzglednieniem metod pozwalajacych na uogdlnienie wyni-
kéw redukeji dla nowych, pojawiajacych sie dynamicznie porcji danych, charakterystycznych dla zbioréow typu
Big Data. Zaproponowano tez, i pozytywnie zweryfikowano, koncepcje uzycia dla celéw prognozowania odle-
gtodei utamkowych — jako alternatywe do redukeji wymiaru zbioru. Takie pordwnawcze zestawienie tych dwéch
strategii stanowito réwniez nowatorski wktad w dziedzine eksploracyjnej analizy danych.

Drugi obszar tematyczny realizowanych prac dotyczyt najczesciej spotykanych probleméw nienadzorowanej
eksploracji danych — wykrywania elementéw odosobnionych i analizy skupiel. W tym zakresie kontynuowano
i zakoniczono prace nad dwoma autorskimi technikami opartymi o nieparametryczng metodyke estymatoréw
jadrowych. Pierwsza z nich — dedykowana dla wykrywania elementéw nietypowych — opiera sig¢ o jadrowy
estymator kwantyla, a u jej fundamentéw lezy naturalna interpretacja wartosci estymatora funkcji gestosci roz-
ktadu prawdopodobienistwa wyznaczanego dla badanego elementu. Im mniejsza jest warto$¢ tego estymatora,
tym 6w element mozna interpretowa¢ jako "mniej typowy", a Scislej: rzadziej wystepujacy. Koncepcja ta w to-
ku przeprowadzonych prac zostata poszerzona o przypadek warunkowy — w praktyce czesto wystepujacy dla
wsp6tczesnych zbioréw danych. Z kolei opracowany algorytm analizy skupien opiera sie o wstepna relokacje ele-
mentéw zbioru w kierunku gradientu funkcji gestosci oraz realizowane w drugim kroku przypisanie elementéw
do skupieri. W tej drugiej fazie pomocniczg role odgrywa — oszacowana na podstawie préby odlegtodci miedzy
poszczegdlnymi elementami zbioru — potowa odleglosci miedzy $rodkami dwdch skupien, lezacych najblizej
siebie. Technika ta pozwala na uzyskanie podziatu zbioru na skupienia bez arbitralnych zatozen dotyczacych
ich liczby. Ostatnim — zorientowanym na praktyczne aspekty analizy danych — tematem badan w rozwazanym



nurcie byla analiza skupient (klasteryzacja) zbioru reprezentujacego pomiary rentgenowskie ziaren pszenicy. W
ramach prac badawczych - poza samym podzialem zbioru na skupienia — szczegolna uwage poswiecono repre-
zentatywnosci geometrycznych cech ziaren i ich dyskryminacyjnej istotnoéci. O znacznej wartosci uzyskanych
wynikéw, a takze interesujacym charakterze opracowywanych danych, moze swiadczy¢ fakt duzej popularnoéci
publicznie udostepnionego w ramach tych studiéw zbioru seeds[11]. Poza powszechnym uzyciem w pracach
naukowych dotyczacych redukeji wymiaru i analizy skupier, stanowi on réwniez ilustracje tych problemdéw w
podrecznikach akademickich [12].

Trzecim, pomocniczym dla rozwazanych wyzej zagadnier, obszarem tematycznym realizowanych prac ba-
dawczych byla problematyka zastosowan technik inspirowanych natura w analizie danych. W tym zakresie
opracowano nowy wariant réwnoleglego algorytmu szybkiego symulowanego wyzarzania wykorzystujacy prze-
twarzanie wielowgtkowe. Dzieki zastosowaniu automatycznego kryterium zatrzymania pracy algorytmu opar-
tego o statystyke porzadkowg oraz adaptacyjny dobdr temperatury wyzarzania algorytm zyskat pozadana w
praktycznych zastosowaniach wygode uzytkowania, zwiazana z niewielka liczba parametréw. Wzmiankowany
algorytm zostat z sukcesem uzyty w problemie nienadzorowanej redukeji wymiaru — opisywanym na poczatku
tego podrozdzialu. W tym nurcie ulokowaé¢ mozna tez prace nad rozwojem algorytmu kryla (ang.Krill Herd
Algorithm). Prace w tym zakresie — cho¢ zasadniczo poswigcone zastosowaniom algorytmu w nadzorowanym
problemie klasyfikacji ~ prowadzity w zamierzeniu autoréw, w kierunku ustalenia whasciwych wartoci parame-
tréw czy tez istotnych cech aplikacyjnych algorytmu, niezaleznych od rozwazanego problemu optymalizacji. O
ich uzytecznoéci moze swiadezyé fakt, ze rzeczony algorytm znalazt réwnies zastosowanie w problemie klaste-
ryzacji, uzyskujac dla zbioréw testowych bardzo dobre wyniki.

W publikacjach podsumowujacych przeprowadzone prace badawcze starano sie szczegdlowo zarysowaé roz-
wazany problem, jak i opisa¢ zaproponowane rozwigzanie w taki sposéb, by mozliwe byto jego jak najwierniej-
sze odtworzenie. Dla opracowanych procedur przeprowadzano badania dotyczace rekomendowanych wartosci
wystepujacych w nich parametréw. Oprécz artykutéw wymienionych w przedstawionym tu cyklu publikacji,
czest czastkowych wynikéw realizowanych prac byta przedmiotem wystapien na renomowanych konferencjach
naukowych wzbudzajac duze zainteresowanie i merytoryczne dyskusje.

W ramach omawianych tu zagadnienl badawczych przeprowadzono wnikliwe badania eksperymentalne z
uzyciem danych rzeczywistych — pozyskanych, badZ to z ogélnodostepnych repozytoriéw, badz od ekspertéw
dziedzinowych — a takze zbioréw o charakterze losowym. Punktem wyjécia do poréwnan z istniejacym stanem
wiedzy byly metody o podobnych cechach aplikacyjnych, ktérych uzycie w przewazajacej czesci przypadkéw
dawato gorsze wyniki, zaréwno pod katem jakosci uzyskiwanych rozwigzan jak i szybkogci dziatania algorytmu.

W moim odczuciu, badania wymienione w ramach cyklu publikacji, stanowia twérczy wkiad w dziedzi-
ng wielowymiarowej analizy danych, poszerzajac wachlarz dostepnych technik w najwazniejszych obszarach
nienadzorowanego przetwarzania i wydobywania wiedzy z danych. W ich efekcie zaprojektowano, zaimple-
mentowano i przebadano kilka nowych algorytméw stuzacych do rozwiazywania rzeczywistych probleméw
wystepujacych miedzy innymi w naukach technicznych, ekonomicznych czy biomedycznych. Istotnym wktadem
omawianych tu prac jest réwniez usystematyzowanie wiedzy nt. istniejacych technik i ich wnikliwa ekspery-
mentalna weryfikacja.

Do najwazniejszych wynikéw uzyskanych w trakcie prowadzonych badan stanowiacych oryginalny dorobek
naukowy - a zarazem zasadniczg czes$¢ osiagniecia naukowego - zaliczam:
1. koncepcje kondensacji obserwacji astronomicznych z uzyciem algorytmu opartego o gestoéé danych;

2. ideg nienadzorowanej liniowej procedury redukeji wymiaru opartg o zachowanie odlegtosci i optymaliza-
¢je heurystyczna;

3. koncepcje wag — uwzgledniajacych stopieri wzglednego przesuniecia poszczegélnych elementéw zbioru w
wyniku redukeji wymiaru — oraz ich uzycia w procedurach analizy danych.

4. wyniki badan poréwnawezych nad nienadzorowanymi technikami redukcji wymiaru w problemach pro-
gnozowania zanieczyszczen i Klasyfikacji ziaren oraz idee uzycia w pierwszym z wymienionych zagadnien
odlegtoscei utamkowych;

5. opracowanie nowego wariantu algorytmu symulowanego wyzarzania o bardzo wysokiej wartosci aplika-
cyjnej — takze w problemach analizy danych;

6. sfinalizowanie prac nad kompletnymi algorytmami analizy skupien i wykrywania elementéw odosobnio-
nych opartych o nieparametryczng estymacje funkeji gestosci rozktadu prawdopodobieristwa.
4.3 Opis rozwazanych probleméw badawczych i uzyskanych wynikéw

Moje osiagnigcie naukowe stanowi cykl publikacji powiazanych tematycznie pt. "Metody nienadzorowanego
przetwarzania i wydobywania wiedzy ze zbioréw danych o znacznych rozmiarach".



W niniejszym podsumowaniu prac badawczych w pierwszej kolejnosci oméwiony zostanie artykut [11.1]
zatytutowany “Survey of Object-Based Data Reduction Techniques in Observational Astronomy”. W pracy tej
podjeto sig analizy dostepnych metod redukeji rozmiaru danych, w odniesieniu do danych astronomicznych.
Przy czym jako dane, rozumiane sg nie sygnaly niskiego poziomu (jak to zwykle przyjmuje sie w literatu-
rze astronomicznej) a konkretne obiekty o zadanych parametrach fizycznych i lokalizacji. Redukcja danych w
tym przypadku ma dwa aspekty. Pierwszy jest zwiazany ze zmniejszeniem licznoéci zbioru. Wprowadza sie ja
przede wszystkim by uzyskaé kompaktowa jego reprezentacje dla celéw wizualizacji. W tym celu wykorzystuje
si¢ przede wszystkim dane dotyczace rozlokowania przestrzennego badanych obiektéw. Drugim zagadnieniem
jest redukeja wymiarowogci. Dotyczy ona atrybutéw opisujacych cechy fizyczne obiektéw i moze prowadzié do
ich kategoryzacji.

W zakresie pierwszej strategii stosuje sie gtéwnie prébkowanie losowe, wzglednie algorytm Klasteryzacyjny.
W omawianej tu pracy zaproponowano uzycie zmodyfikowanego algorytmu kondensacji danych opisanego w
pracy [13]. Opiera si¢ on o iteracyjng eliminacje (tzw. pruning) tych elementéw ktére znajduja sie w otoczeniu
punktu o najwigksze]j gestosci — okreélanej przez odlegtosé do k-tego najblizszego sasiada. Parametr & okre-
$la przy tym posrednio intensywnos¢ redukeji (zwigkszenie & skutkuje uzyskaniem bardziej skondensowanej
reprezentacji zbioru pierwotnego). Dzigki zastosowaniu drzew k-wymiarowych (ang. kd-tree) i przetwarzaniu
réwnoleglemu zastosowanie tej ztozone] obliczeniowo strategii staje sie mozliwe, nawet dla zbioréw danych o
znacznych rozmiarach. Oszacowano, ze zrealizowanie kondensacji danych dla zbioru sktadajacego sie z 1 mln
elementdw na sredniej klasy komputerze domowym (bez wykorzystania przetwarzania z uzyciem GPU) trwa 61
godzin. Jest to czas akceptowalny biorac pod uwage konfiguracje sprzetows i zalozenie dotyczace jednokrotne-
go przeprowadzenie tej procedury.

W pracy zweryfikowano takze jakos¢ rozwiazan generowanych przez zaproponowany algorytm. Do jej oceny
uzyto bledu wyznaczanego przez ISE (ang. Integrated Square Error) zdefiniowanego jako

m
ISE(f(z) = Y (f(@:) - f(:))? &
=1
przy czym f(z;) reprezentuje warto$¢ funkeji gestosci prawdopodobienistwa oszacowang dla elementu z; naleza-
cego pierwotnego zbioru o licznosci m, z kolei f(z) okresla ta sama, gestosé obliczong dla zbioru o zredukowanej
licznosci. Jako Ze po przeprowadzonej kondensacji czeéé elementéw zbioru reprezentuje sasiadéw z pierwotnej
préby mu najblizszych, kazdemu takiemu reprezentantowi przypisano wage w; réwna liczbie elementéw kt6-
re on symbolizuje. Rozklady zostaly oszacowane z uzyciem metodyki statystycznych estymatoréw jadrowych.
Poréwnanie uzyskanych wynikéw przeprowadzono w odniesieniu do prébkowania losowego i algorytmu k-
grednich. Wyniki 30 powtdrzen procedury redukeji dla zbioru Hipparcos — jednego z powszechnie dostepnych
katalogéw obiektéw astronomicznych [14] — ilustruje Rysunek 1. Mozna zauwazy¢, ze zaproponowana metoda
oferuje najlepsze odwzorowanie pierwotnej gestoéci zbioru. Co wiecej przewaga tego podejécia roénie wraz ze
wzrostem intensywnosci redukeji. W przypadku k& = 20 otrzymane wyniki w 27 na 30 przypadkéw sa lepsze niz
dla prébkowania losowego. Godzien podkreslenia jest réwniez deterministyczny charakter zaproponowanej tu
procedury.
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Rysunek 1: Wartosci ISE obliczone dla oszacowan gestosci zredukowanego zbioru Hipparcos

W aspekcie redukcji wymiarowosci zbadano mozliwoé¢ uzycia algorytmu t-Distributed Stochastic Neighbo-
urhood Embedding (t-SNE) wprowadzonego przez Hintona i Roweisa [15]. Gtéwnym problemem zwiazanym z



zastosowaniem tej procedury dla celéw przetwarzania danych astronomicznych jest spodziewany znaczny czas
wymaganych obliczer.. W omawianej pracy zweryfikowano mozliwoéé jej uzycia — z uzyciem zbioru Hipparcos.
Zastosowano przy tym wariant Barnes-Hut tej procedury [16]. Stwierdzono, ze ztozonoéé obliczeniowa WYNOo-
si O(mlogm) — co w odniesieniu do rzeczywistych danych astronomicznych jest zdecydowanie akceptowalne.
Wspomniane tu prace byly realizowane w ramach wspélpracy miedzynarodowej z zespotem badawczym z cen-
trum badawczego UNINOVA (Portugalia) bioracym udziat w misji GAIA Europejskiej Agencji Kosmicznej [17].
Warto przy tym nadmienié ze dalsze poszerzenie omawianej tu tematyki badawczej przedstawiono w przyjetym
do druku artykule:

[18] S. Lukasik, K. Lalik, P. Sarna, P. A. Kowalski, M. Charytanowicz i P. Kulezycki. “Efficient Astronomical
Data Condensation using Approximate Nearest Neighbors”. International Journal of Applied Mathema-
tics and Computer Science (2019). [Oczekujacy na publikacie].

JCR, Web of Science, IF: 1,694, MNiSW: 25 pkt.

Zawiera on wyniki dzialania procedury redukcji dla danych astronomicznych z repozytorium GAIA, z uwzgled-
nieniem zréwnoleglenia obliczer i uzyciem przyblizonego algorytmu k-najblizszych sasiadéw. Tekst tego arty-
kutu wiaczono do zestawienia pozostatych osiagnieé naukowych.

Kolejnymi pracami ktdre zostang w tym miejscu oméwiona sg artykuty [H.2] pt. “An algorithm for reducing
the dimension and size of a sample for data exploration procedures” oraz [H.3] pt. “Using Topology Preservation
Measures for Multidimensional Intelligent Data Analysis in the Reduced Feature Space”. Sg one zwiazane z
zagadnieniem redukeji wymiaru i poprawg jakosci wynikéw eksploracji danych w przestrzeni zredukowanej. W
ramach pierwszej publikacji oméwiono i eksperymentalnie zweryfikowano algorytm nienadzorowanej redukcji
wymiaru oparty o nowatorski wariant algorytmu symulowanego wyzarzania. Aspekty Zwigzane z opracowang
strategia optymalizacji zostang omdwione w dalszej czedci niniejszego rozdziatu. Przedmiotem przedstawianych
tutaj rozwazan jest jedynie jej uzycie w problemie ekstrakeji cech.

Zaproponowana procedura opiera sie o liniowg transformacje pierwotnego m-elementowego i n wymiaro-
wego zbioru danych X:

X = [za]aal..em]T @
czyli operacje:
Y=X- 4, 3

gdzie A4 jest macierza transformacji o wymiarach n x N. Elementy tej macierzy sa okreélane z uzyciem procedury
heurystycznej optymalizacji. W tym celu definiuje sie wskaznik kosztu:

m

Sr(A) =" > (diy—8;(A)°. @

i=1 j=i+1

w literaturze okreslanym surowym stresem (ang. raw stress)[19]. Przy czym d;; oznacza odlegto$¢ miedzy
elementami z; i z; zbioru pierwotnego, a é;;(A) reprezentuje ta sama odlegtosé wyznaczong w zbiorze zre-
dukowanym. Dzigki zastosowaniu takiej prostej formy ekstrakcji cech zyskuje sie mozliwoéé jej uogdélnienia na
nowe elementy, nie znajdujace sie w pierwotnym zbiorze danych (ang. out-of-sample extension). Ponadto moz-
liwe jest okredlenie wkiadu jaki transformacja kazdego elementu i wnosi w ostateczna wartoéé wskaznika (4).

Jest on okre$lony wzorem:
m

Sr(A)i =Y (dij — 8;5(4))?, )

=

J7i
Tak zdefiniowany wskaznik lezy u podstaw kolejnej koncepcji, uogélnionej w pracy [H.3] na inne metody reduk-
¢ji wymiaru. Zaklada ona wykorzystanie odwréconej i unormowanej wartodci Sg(A); jako wagi — ktérej uzycie
w procedurach analizy danych realizowanych w przestrzeni zredukowanej przynosi poprawe jakosci uzyskiwa-
nych wynikéw. Dzieje sie tak poniewaz elementy, ktére w skutek transformacji ulegly wzglednemu przesunieciu
wzgledem pozostalej czeéci zbioru, zostaja uznane za mniej istotne. Wagi sa znormalizowane w taki sposéb by
ich érednia byta réwna 1. W toku realizowanych po redukeji wymiaru procedur eksploracji danych mozna catko-
wicie pomina¢ elementy ktérych wartoéci wag sa mniejsze od pewnej wartoéci progowej W. Taka modyfikacje
mozna bez przeszkdd wprowadzié takze do klasycznych algorytméw klasteryzacji (np. k-érednich), klasyfikacji
(np. sieci neuronowych) czy wykrywania elementéw odosobionych (bazujacego chociazby o metody statystyki

nieparametrycznej).

Omawiana wyzej metoda redukeji wymiaru zostata pozytywnie zweryfikowana w zagadnieniach ekstrakeji
cech ze zbioréw zaréwno losowych jak i pochodzacych z UCI Machine Learning Repository [20]. Badano przy
tym nie tylko minimalizacje wskaznika 4 ale wplyw redukcji i wprowadzenia wyzej zdefiniowanych wag na



jakos¢ wynikéw uzyskiwanych w przestrzeni zredukowanej w toku procedur: wykrywania elementéw odosob-
nionych, analizy skupien i klasyfikacji. Ilustracje skutecznosci zaproponowanego podejsicia stanowi Tabela 1 w
ktérej zaprezentowano wyniki dla klasyfikacji z uzyciem metody estymatoréw jadrowych. Redukcja wymiaru
byta tu przeprowadzana dla zbioru uczacego a uogélniana na zbiér testujacy. Wyniki dla algorytméw ewolucyj-
nych podano na podstawie pracy [21].

Tabela 1: Poréwnanie metod redukeji wymiaru dla problemu klasyfikacji (podano éredni odsetek poprawnych
Klasyfikacji oraz jego odchylenie standardowe — dla 30 powtérzen z procedura walidacji krzyzowej z podziatem
na 5 podzbioréw)

Zbidr
glass wine WBC  vehicle seeds
Tirnvir 7190 7457 9588  63.37 90.23
fo(lgrwrr) +£8.10 £529 +£1.35 +£334 4285
Opracowany algorytm
Trrep  69.29 7514 95.66  63.85 89.29
to(Iyrep) +£3.79 646 £1.12 4298 4231
timels] 4.5 27.1 10.0  400.2 4.7
Redukecja z uzyciem PCA
Twrep 5833 72.00 95.29 62.24 83.09
*o(lyrep) =£6.37 £7.22 +£2.06 +3.84 +7.31
Redukcja z uzyciem algorytméw ewolucyjnych
Iwpep 64.80 72.82 9510 60.86
to(lirep) +443 +1.02 +080 =151 NA

Z kolei w Tabeli 2 zawarto wyniki dla procedur analizy skupieni i klasyfikacji w przestrzeni zredukowa-
nej stosujgcych wyzej wspomniane wagi. Poza uwzglednieniem klasycznej postaci wag podanej wzorem (5)
uwzgledniono réwniez mozliwos¢ uzycia do ich konstrukeji: stresu Sammona — dodatkowo unormowanej posta-
ci stresu redukujgcej wplyw duzych odleglosci, p-Spearmana [22] — ktére pozwala na ocene stopnia zachowania
porzadku odleglosci oraz wspétcznnika Mean Relative Rank Error (MRRE) — opisujacego stopieri zachowania
lokalnych graféw sasiedztwa [23]. Dla kazdej z metod uwzgledniajacej uzycie wag podano kombinacje postaci
wag 1 progu odciecia W ktdra zapewnia najwyzszg jako$é uzyskiwanych wynikdw.

Tabela 2: Analiza skupier i klasyfikacja w przestrzeni zredukowanej — poréwnanie standardowego podejécia
z propozycjg algorytméw z wagami (/. - 100% - indeks Randa dla klasteryzacji i I, - odsetek poprawnych
klasyfikacji). Podano tez optymalne wartosci progéw odcigcia wag W oraz rodzaj wskaznika uzywanego do ich
konstrukeji.

Procedura/zbiér glass wine WBC vehicle seeds
PCA, K-§rednich 69.41 7137 92.51 64.21 87.28
+2.43 +1.07 +0.13 +1.91 +0.15
PCA, wazone K-§rednich 71.46 71.40 93.21 64.21 87.93
+1.88 +0.98 +0.00 +1.80 +0.00
Najlepsze W W=0.6 W=0.2 W=0 W=0.1 W=0.6

Typ wag Surowy stres  p-Spearmana  Stres Sammona p-Spearmana Surowy stres
PCA, sie¢ neuronowa 59.99 74.51 96.78 55.78 88.34
+2.79 +3.08 +0.62 +£1:21 +1.80
PCA, wazona sie¢ neuronowa 63.80 76.58 96.82 58,13 90.24
+2,69 +2.57 +0.63 +1.40 +1.88
Najlepsze W W=0.5 W=0 W=0.1 W=0 w=0.7

Typ wag MRRE Surowy stres MRRE Stres Sammona  Surowy stres

W kolejnej pracy [H.4], pt. “Handling high-dimensional data in air pollution forecasting tasks” rozwazano
praktyczny problem wielowymiarowej analizy danych - predykcje poziomu zanieczyszczeri powietrza na obsza-
rze Gérnego Slaska. W tym celu wykorzystywane byly rzeczywiste dane pochodzace ze stacji meteorologicznych
oraz historyczne pomiary ze stacji mierzacych koncentracje CO, NO2, O3, PMj i SO,. Predykeja realizowana
byta z uzyciem autorskiego algorytmu wykorzystujacego wnioskowanie rozmyte. Lacznie korzystano z 27 cech.



Zasadniczym celem przeprowadzonych badan bylo zaproponowanie optymalnej strategii rozwigzywania pro-
blemu wielowymiarowosci dostepnych danych. Zatozono przy tym, ze zastosowana metoda ma mieé charakter
nienadzorowany. Preferowane byly tez techniki ktére pozwalaly na uogélnienie transformacji na obserwacje
nie nalezgce do pierwotnego (dostepnego na etapie redukeji) zbioru danych (wspomniane juz tzw. "out-of-
sample extension"). O pionierskim charakterze przeprowadzonych badan moze éwiadczyé poréwnanie az 16
metod redukcji. Ponadto w poréwnaniu tym uwzgledniono réwniez mozliwoéé przeprowadzenia wnioskowa-
nia na podstawie catego niezredukowanego zbioru — z uzyciem odlegtoéci utamkowych. Bardzo wartosciowym
wynikiem omawianej pracy byto wskazanie, ze tego rodzaju podejécie zapewnia najwyisza jakosé realizowanej
predykcji.

Tabela 3 zawiera podsumowanie uzyskanych wynikéw dla stacji Katowice (KTW), Wodzistaw Slaski (WOD)
i Cieszyn (CIE). Jakos¢ prognozy oceniano na podstawie bledu RMSE liczonego badZ to godzinowo (prognoza
na 72 godziny, btad liczony co godzine) badZ wzgledem éredniej dziennej. Uzyto réwniez 3 wariantéw konstruk-
cji szeregow czasowych dla celéw prognozowania (okreslonych w tabeli jako avg., o i af). Wiecej szczegdtéw
na temat samego algorytmu predykcyjnego mozna znalezé w pracy [26]. Samo poréwnanie przeprowadzono
poprzez ranking metod dla kazdej z prognoz. Ostatnie kolumny tabeli zawierajg usredniony ranking oraz jego
odchylenie standardowe Ponadto podano réwniez wzgledny biad — liczony w odniesieniu do standardowej me-
tody opartej o pelne 27-wymiarowe wektory cech i odlegtosci euklidesowe. Jak juz wezeéniej zasygnalizowano
najlepsze wyniki prognozowania uzyskuje sie dla algorytmu pracujacego w oparciu o odlegtoéci utamkowe (z
p = 0,5). Skutecznoé¢ wyzsza niz wspomniane standardowe podejscie zapewnialy takze — w kazdym z bada-
nych przypadkéw - metody Isomap, Landmark Isomap i Analiza Czynnikowa (ang. Factor Analysis). Na koniec
warto wspomnie¢ o jeszcze jednym ciekawym wyniku zawartym w opisywanej pracy. Jest nim demonstracja, ze
postac transformacji redukujgca wymiar otrzymana dla danych z jednej stacji moze by¢ z powodzeniem uzyta
w prognozowaniu dla innej stacji.

Tabela 3: Podsumowanie wynikéw predykeji poziomu koncentracji zanieczyszczenn powietrza dla 16 metod
redukcji wymiaru, metryki euklidesowej 1 utamkowe;j.

KTw KTw KTw WwOoD woD wWOoD CIE CIE CIE WOD WOD woD Ranking
godz. godz.  godz. godz. godz. godz. Scdz. $rdz, $rdz. srdz $rdz. §rdz.

avg. @ off avg. o afd ave. o af avg. o afi | $rednia L
Ulamkowa Ranking 1 1 2 1 1 1 1 9 2 1 1 1 1.8 23
RMSEyspuet. -94% -160% -54% -8.9% -13.2% -125% -143% -8.4% -11.0% -16.3% -20.5% -20.3% | -13.0% 4.7%
M Ranking 2 4 3 3 2 2 3 15 3 2 3 2 37 3.6
RMSEyguel. -8.2% -14.6% -5.0% -7.7% -11.0% -9.6% -10.1% -2.6% 7.9%  -16.2% -17.0% -14.7% | -10.4% 4.5%
LIM Ranking 3 5 4 2 3 g 2 14 4 3 2 3 4.0 3.3
RMSE et -81%  -14.4% -4.9% -7.8% -10.8%  -92% -102%  -3.7%  -7.3% -155% -17.0% -13.5% | -10.2%  4.2%
FA Ranking 5 3 & 4 4 4 5 13 5 4 4 7 5.3 26
RMSEyguet. 7.4%  -14.9%  47% -6.1% -9.9% -8.7% -6.0% -3.8% <7.3%  -14.0% -14.6% -12.8% -9.2% 4.0%
PCA Ranking 4 2 S5 5 - 6 4 17 16 5 5 15 7.4 5.3
RMSEyyuct. -8.0% -15.0% 4.8% -5.6% -9.1% -7.8% -6.7% 7.6% 0.7% -12.7% -13.5% -9.8% 7.1% 6.3%
ProbPCA Ranking 6 6 1 6 6 S5 6 18 17 6 6 14 8.1 5.2
RMSE puer. -63% -142% -55% -2.7% -9.0% -8.3% -5.1% 13.4% 0.5% -9.3% -12.7% -9.9% -5.8% 7.3%
Euklidesowa Ranking 7 18 8 7 15 18 7 16 15 7 18 18 12.8 5.1
RMSE uel. 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Laplacian Ranking 10 7 7 8 F 8 8 8 1 8 7 8 7.3 Z3
RMSE gy, 14.7% 8.6% -25% 27.3% -2.7% -4.8% 19.0% -9.0%  -12.1% 16.3% -11.0% -12.5% 1.2%  14.1%
LPP Rankin; 8 9 9 11 8 7 10 4 8 9 8 6 8.1 1.8
RMSEy ke, 12.8% -6.2% 0.3% 28.5% 2.7% -5.0% 20.6% -11.7% -6.7% 17.3% -10.6% -13.0% 2.0% 14.1%
LTSA Ranking 11 8 11 15 9 11 11 7 9 14 9 4 9.9 3.0
RMSE, g, 16.2% -64% 09% 31.3% -1.6% -4.4%  21.3% -9.6% -6.4% 19.5% 9.0% -13.3% 3.2% 14.8%
LLTSA Ran 13 11 13 14 12 12 9 1 7 13 1 10 10.5 3.6
RMSE pue.  16.7% -5.3% 1.9% 31.0% -0.6% -3.9% 20.4% -13.6% -7.0% 19.1% -7.2%  -11.8% 3.3% 14.6%
NPE Ranking 16 32 16 12 11 10 13 2 6 11 10 5 10.3 4.2
RMSE, puw. 18.7% 4.7%  4.7% 29.8% -1.1% -44% 227% -11.8% -7.2% 17.5% -8.5% -13.1% 3.6% 14.8%
tSNE Ranking 9 10 10 10 10 16 14 10 13 10 13 17 118 2.7
RMSE puct.  14.3% -5.6% 0.7% 27.6% -1.2% -2.5% 24.0% -7.6% -3.8% 17.8% -5.9% -7.3% 4.2% 13.0%
LMDS Ranking 12 13 12 17 14 13 12 3 11 16 12 9 12.0 35
4 16.4% -4.6% 14% 33.1% -0.1% -3.6% 22.2% -11.8% 4.1% 19.8% -6.9% -12.1% 4.2%  14.8%
RP s 14 15 14 9 13 9 17 12 18 15 16 13 13.8 2.8
RMSEprue.,  168%  -3.6%  21% 27.3%  -0.1%  4.6% 269% -5.3% 13% 19.6%  -2.8% -10.4% 5.6% 13.3%
Kernel PCA Ranking 15 14 15 13 16 14 16 11 14 17 15 16 14.7 1.6
RMSE pue.  18.1% 37% 41%  30.8% 0.4% -3.3% 26.8% -7.5% -21%  20.2% -4.9% -9.6% 58% 14.2%
LLE Ranking 18 17 18 16 18 15 15 6 12 12 17 12 14.7 3.6
RMSE . bue,  244% -1.0% 7.9%  32.3% 1.8% 2.7% 24.1% -10.6% -4.0% 18.1% -2.8%  -10.4% 6.4%  14.7%
SPE Ranking 17 16 17 18 17 17 18 5 10 18 14 11 14.8 4.1
RMSEyiguct. 23.5% -2.2%  4.7% 35.0% 1.5% -2.0% 27.8% -11.3% -4.7% 21.2% -5.6%  -10.7% 6.4% 16.0%

W dwdch kolejnych pracach ([H.7] i [H.5]) pt. “The complete gradient clustering algorithm: properties
in practical applications” oraz “Identification of Atypical (Rare) Elements — A Conditional, Distribution-Free
Approach” przedstawiono kompletne procedury uczenia nienadzorowanego — analizy skupient i wykrywania
elementéw odosobnionych — zdefiniowane z uzyciem estymatoréw jadrowych.

Pierwszy z algorytméw opiera sie o koncepcje Gradientowego Algorytmu Klasteryzacji wprowadzonego
przez Fukunage i Hostetlera [24]. Na wstepie elementy préby sa przesuwane zgodnie z kierunkiem gradientu.



W zwigzku z tym potozenie elementu z; w iteracji k jest zdefiniowane nastepujaco:

£ 1ok
zf“ _ rf‘ + bvf(% )! (6)

f=f)
gdzie b jest dodatnim parametrem zaleznym od wymiarowosci zbioru i parametru wygtadzania uzytego do
konstrukeji estymatora f. Proces relokacji elementéw zbioru jest realizowany do momentu gdy zmiana odlegto-
$ci pomiedzy elementami zbioru w dwéch nastepujacych po sobie iteracjach nie bedzie przekraczata zadanej
warto$ci progowe]j. W kolejnym kroku konstruuje sie estymator wzajemnych odlegloéci miedzy poszczegdlny-
mi przypadkami. Pierwsze, wigksze od 0 lokalne minimum tego estymatora traktuje sie jako odlegtos¢ miedzy
s$rodkami dwéch skupieri, lezacych najblizej siebie, oznaczang jako dyniy. Podziat na skupienia jest dokonywany

na zbiorze po przeprowadzonej relokacji wedtug nastepujacej procedury:

1. wybierz dowolny element zbioru z,, i stwérz z niego jednoelementowe skupienie;

2. znajdz element inny od z,, — znajdujacy sie w odlegtosci d,;,, 0d z, —1dodaj go do skupienia, jeéli takiego
elementu nie ma idz do kroku 4;

3. znajdZ element zbioru inny niz te juz przypisane do skupienia, a znajdujacy sie w odlegtosci d,y,,, od nich i
przypisz je do skupienia ktére reprezentuja, powtarzaj krok 3 do momentu gdy zaden element nie zostanie
odnaleziony;

4. usun skupienie i elementy w nim zawarte ze zbioru, gdy zbiér nie jest pusty — id# do kroku 1; gdy zbidr
jest pusty — zakoncz algorytm i zwr6¢ otrzymane skupienia;

Otrzymany algorytm posiada kilka bardzo atrakeyjnych cech z punktu widzenia aplikacyjnego. Po pierw-
sze niewielka liczbe parametréw, dla ktérych podano rekomendowane wartoéci uzasadnione teoretycznie, badz
wynikajace z praktyki obliczeniowej. Po drugie: brak potrzeby zdefiniowania arbitralnych zatozen dotyczacych
oczekiwanej liczby skupieri. Nie oznacza to przy tym braku mozliwosci dostosowywania uzyskiwanego rozwia-
zania do wiasnych potrzeb. Przyktadowo zmieniajac warto$é parametru wygladzania wzgledem tej otrzymywa-
nej na podstawie procedury walidacji krzyzowej mozna uzyskaé¢ zwiekszona/zmniejszong liczbe skupien. Fakt
ten ilustruje Rysunek 2. Ponadto poprzez zmiane wartosci parametru ¢ obecnego w procedurze modyfikacji
parametru wygtadzania mozna takze wplywac na liczbe skupieri w obszarach peryferyjnych. I wreszcie dzieki
zastosowaniu przyblizonego wyznaczania wartoéci estymatora w polaczeniu z przetwarzaniem réwnoleglym
(np- w oparciu o GPU) mozliwe jest jego zastosowanie takze dla zbioréw danych o znacznych rozmiarach [25].

Z kolei zawarty w pracy [H.5] algorytm wykrywania elementéw odosobnionych pozwala w prébie 41, 4, ...,
ym (bedacej realizacjg zmiennej losowej ¥) otrzymanej dla préby czynnikéw warunkujacych wy , ws, ..., wy, (be-
dacych realizacja zmiennej warunkujacej W) zidentyfikowa¢ elementy ktdre beda pojawia¢ sie rzadko, dla przy-
Jetej wartodci zmiennej warunkujacej w*. W tym celu wykorzystywana jest jednowymiarowa préba skladajaca
si¢ z warto$ci estymatora { fy |y =~ (¥i) fi=1...m. Wartos¢ tego estymatora okreéla prawdopodobieristwo wysta-
pienia elementu y;, przy zatozeniu wartoéci zmiennej warunkujacej w*. Dla tak skonstruowanej préby uzywany
Jest estymator pozycyjny kwantyla zadanego rzedu (np. 0,01; 0,05 lub 0,1) — pozwalajacy na okreélenie warto-
$ci progowej funkeji gestosci rozktadu prawdopodobieristwa, ponizej ktérej element bedzie klasyfikowany jako
odstajacy. Podejécie to pozwala — po uzyskaniu wspomnianego progu — na dokonywanie samego wykrywania w
trybie online, co jest bardzo istotne w przypadku zbioréw z ktérymi musi sie mierzy¢ wspélezesna eksploracja
danych.

Kolejna praca z omawianego cyklu ([H.6]), pt. “An Evaluation of Utilizing Geometric Features for Whe-
at Grain Classification using X-ray Images” poswiecona jest redukcji wymiaru zbioru, reprezentujacego cechy
geometryczne ziaren pszenicy, dla celéw jego klasteryzacji. W ramach opisywanych badari pozyskano wyniki
288 pomiaréw dla 3 gatunkéw ziaren (Canadian, Kama i Rosa). Kazdy pomiar zawierat 12 cech - zidentyfi-
kowanych na podstawie przetworzenia obrazéw rentgenowskich ziaren. Jako ze poszczegdlne zmienne zbioru
byty ze sobg silnie skorelowane (co demonstruje Tabela 4) istome bylo znalezienie minimalnego zestawu cech
pozwalajacego na uzyskanie skupien odpowiadajacym gatunkom ziaren.

W tym celu przeprowadzono analiz¢ gtéwnych sktadowych (ang. Principal Components Analysis) w ktérej
wyniku stwierdzono, ze pierwsze 3 sktadowe zawierajg prawie 90% lacznej wariancji. Fakt ten flustruje réwniez
wykres osypiskowy (Rys. 3).

W wyniku analizy czynnikowej stwierdzono, ze pierwsza ze skladowych odpowiada podstawowym cechom
geometrycznym ziaren opisujgcych ich ksztatt. Druga sktadowa opisuje proporcje miedzy zalazkiem a ziarnem.
Z kolei trzecia stanowi uzupetnienie dla plerwszej w zakresie zasadniczych cech geometrii ziaren.

Po przeprowadzonej analizie zweryfikowano adekwatno$é¢ zredukowanej reprezentacji zbioru w odniesieniu
do problemu analizy skupien. Uzyskiwane wartosci indeksu Randa - liczonego wzgledem znanych etykiet klas —
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Rysunek 2: Wynik procedury klasteryzacji a) przy wartosci parametru wygtadzania uzyskanej metoda walidacji

krzyzowej, b) przy warto$ci parametru wygtadzania zmniejszonej o 25%, c) przy wartosci parametru wygtadza-
nia zwiekszonej o 50%.

s bliskie 0.9. Mozna wnioskowac¢ zatem o wysokiej uzytecznosci tréjwymiarowej postaci analizowanego zbioru
w problemie dyskryminacji ziaren.

Kolejny artykut [H.8] zatytulowany “Training neural networks with krill herd algorithm” poswiecony zostat
metaheurystyce kryla (szczetki) czyli Krill Herd Algorithm (KHA). Jego podstawowym celem - poza studiami
nad aplikacyjnymi aspektami uzycia tej techniki — bylo jej zastosowanie do modyfikacji polgczen pomiedzy neu-
ronami w wielowarstwowej sieci neuronowej. Cho¢ zasadniczo eksperymentalna czesé tej pracy poswiecona jest
technice uczenia nadzorowanego — Klasyfikacji, to wyniki w niej zawarte stanowily punkt wyjscia do dalszych
badan, poswigconych m.in. zastosowaniom KHA w analizie skupiefi (oméwione w Podrozdziale 5.1).

Opracowany w 2012 przez A.H. Gandomiego i A. H. Alaviego algorytm [27] jest jedng z nowszych procedur
optymalizacyjnych o heurystycznym charakterze. U jej podstaw lezy inspiracja naturg — a $li§lej zachowaniem
tawic kryla antarktycznego (Euphausia superba), wystepujacego w Oceanie Poludniowym.

Metaheurystyka KHA (rozumiana jako ogdlny algorytm do rozwigzywania zadan obliczeniowych) zostalta
opracowana przede wszystkim dla celéw rozwigzywania probleméw optymalizacii ciagtej. Zadanie takie polega
na znalezieniu wartosci z* w A, gdzie A C R™, tak aby dla kazdego = nalezacego do A prawdziwa byla relacja:

flz) > f(z") /da zadania minimalizacji/ (N
gdy f odpowiada tzw. funkeji kosztu lub:

flz) < f(z*) /dla zadania maksymalizacji/ (8)
jesli f jest rozumiane jako funkeja przystosowania/jako$ci. W obu przypadkach funkcja f jest zdefiniowana
jako:

f:A— R, (9

Procedura KHA nalezy do kategorii metaheurystyk populacyjnych, ktére w celu rozwiazania probleméw (7)
lub (8) wykorzystuja populacje rozwiazan. Odpowiada ona w przypadku tego algorytmu catej fawicy sktadajacej
sie z M kryli. Kazdy osobnik (i = 1, ..., M) reprezentuje rozwiazanie problemu optymalizacji — definiowane jako
Jego potozenie X; w przestrzeni rozwiazar dopuszczalnych. Przestrzeri ta jest przez niego eksplorowana na
podstawie nastepujgcego réwnania opisujacego dynamike ruchu poszczegélnych osobnikéw fawicy:

dX;
Xilt +6t) = Xa(t) + A= (10)
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Tabela 4: Macierz korelacji poszczegélnych cech reprezentujacych wiasnosci geometryczne ziaren. Gwiazdka
oznaczono wyniki statystycznie istotne, na poziomie istotnoéci 0,01.

%1 Va Va Vi Vs 1 Vr Vs Vo Vig Vi Viz
1% e
Va 0.99" a
Vs 0.62* 0.56* :
Vi 0.96™ 0.98* 0.42* "
Vs 0.97* 0.96* 0.76* 0.89* .
Ve —0.40" —-0.39* —0.43* —0.36* —041* .
\%s 0.90* 0.92 0.31* 0.96* 0.81* —0.25* s
Vs 0.83* 0.84 0.31* 0.84* 0.76* —-0.22* 0.84* #
Va 0.65* 0.66™ 0.14* 0.72* 0.56"  —0.23* 0.69* 0.86* .
Vio —0.08 —0.05 —0.45* 0.03 —0.16* 026 0.12 0.49*  0.53* .
Vii —0.08 —=0.07 -0.25"  —0.01 -0.12* 0.05 0.00 0.34*  0.69* 0.73 .
Vi 0.57* 0.51* 0.95* 0.34* 0.73*  —0.32* 0.24* 0.29* 0.08 —-0.40"  —0.25*

gdzie At reprezentuje krok w dziedzinie czasu (domyslnie réwny 1 i odpowiadajacy jednej iteracii algorytmu).

Wektor predkosci %)%L zwany przez autoréw Lagrangianem jest zdefiniowany nastepujaco:
dX;
s =N;+ F; + Dy, an

i obejmuje trzy komponenty stanowiace o istocie ruchu danego osobnika: V; symbolizuje ruch wywotany przez
obecnosé innych osobnikéw w tawicy, F; jest zwiazany z poszukiwaniem pokarmu, natomiast D; okresla fizyczna
dyfuzje i-tego elementu tawicy.

Pelny schemat blokowy okreslajacy zasade dziatania algorytmu KHA zostal przedstawiony na Rysunku 4).
Na schemacie poza obecnymi we wzorze (11) wspomnianymi elementami zwiazanych z zachowaniem stadnym
(zgrupowanymi na rysunku jako "zjawiska ruchu"), umieszczono znane z Klasycznych operatoréw ewolucyjnych
genetyczne operatory krzyzowania i mutacji. Ich uzycie jest opcjonalnym elementem procedury KHA.

Technika optymalizacji ciaglej bazujaca o Algorytm Kryla zostata uzyta w problemie uczenia wielowarstwo-
wej sieci neuronowej stosowanej w zagadnieniu Klasyfikacji. Rozwigzaniem stanowit wektor okreslaj acy wszyst-
kie wagi i wartosci progéw dla calej sieci, o przyjetej z gory strukturze. Poczatkowe polozenia osobnikéw byty
generowane z Uzyciem generatora liczb losowym o rozkladzie jednostajnym z zadanymi ograniczeniami. W to-
ku realizowanych prac przeprowadzono badania temat rekomendowanych wartosci parametréw algorytmu — w
tym rozmiaru populagji. Uzyskane wyniki postuzyly do przeprowadzenia ostatecznej serii eksperymentéw — dla
celéw badan poréwnawczych.

Jako funkcje kosztu f, przyjeto kombinacje dwéch miar (kazdej z wagg 1/2): doktadnoéci rozumianej ja-
ko odsetek blednych klasyfikacji elementéw préby uczacej oraz bledu — okreslanego przez sume kwadratéw
bledéw obliczanych dla poszczegélnych elementéw wzorca. W ramach przeprowadzonych badan przedmio-
tem bardziej szczegdtowych rozwazan byta réwniez szybkoéé zbieznosci algorytmu. Opracowana technika byta
przedmiotem weryfikacji numerycznej przeprowadzonej dla wybranych zbioréw pochodzacych z UCI Machine
Learning Repository. Jako punkt odniesienia do badar poréwnaweczych uzyto klasycznego algorytmu Propagacii
Wstecznej (ang. Back Propagation, BP), Algorytmu Genetycznego (ang. Genetic Algorithm, GA) oraz Wyszuki-
wania z uzyciem Harmonii (ang. Harmony Search, HS) [28]. Rozwazany problem dzigki swej wielomodalnej
charakterystyce i znacznej wymiarowosci (przyktadowo dla zbioru Ionosphere optymalizacja dotyczyta wektora
378 zmiennych) stanowit bardzo cenny przyczynek do badan aplikacyjnych nad algorytmem KHA. Opracowana
technika optymalizacji parametréw sieci neuronowej zapewnia bardzo dobre rezultaty w odniesieniu do uzy-
tej funkeji kosztu, a takze przyspiesza znacznie proces uczenia. Dla zbioru Iris czas jego wykonania byt réwny
potowie czasu trenowania z uzyciem metody GA. Poréwnanie z algorytmem BP daje jeszcze bardziej jedno-
znaczne rezultaty — uczenie sieci tg technikg trwa 42 razy dhuzej. Podobne wyniki uzyskano dla pozostatych,
uwzglednionych w badaniu, zbiorach danych.

W omawianym tu nurcie badar nad algorytmami optymalizacyjnymi nie mozna pominaé¢ widadu pracy [11.2]
omawianej juz w kontekscie zawartej w niej koncepcji algorytmu redukeji wymiaru. Procedura ta opiera sie bo-
wiem o nowatorski wariant klasycznego algorytmu Szybkiego Symulowanego Wyzarzania (ang. Fast Simulated
Annealing, FSA) [29]. Algorytm FSA w celu zmian generacji rozwigzania sgsiedniego korzysta z generatora
opartego o rozktad Cauchy’ego, z réwnoczesna szybka zmiang temperatury — i zwigzanej z nim prawdopodo-
bieristwem akceptacji rozwigzari gorszych od biezacego w danej iteracji.

Opracowany nowy wariant tej techniki rozwiazuje kilka istotnych probleméw praktycznych. Po pierwsze
zaproponowano technike pozwalajaca na ustalenie wartosci temperatury poczatkowej odpowiadajacej zadane-
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Rysunek 3: Wykres osypiskowy demonstrujacy gléwne sktadowe zbioru pomiaréw ziaren i ich procentowy wktad
w taczng wariancje.

mu prawdopodobierstwu akceptacji rozwiazan gorszych (z réwnoczesnym uniezaleznieniem sie od rozwaza-
nej instancji problemu optymalizacji). Po drugie, zamiast powszechnie stosowanego w praktyce generowania
kazdego z wymiaréw wektora kroku z jednowymiarowego generatora o rozkiadzie Cauchy’ego wprowadzono
alternatywna strategie — uzycie generatora wielowymiarowego opartego o transformacje kartezjaniskiego ukta-
du wspétrzednych do uktadu wspéhrzednych sferyeznych. I wreszcie wprowadzono warunek zatrzymania pracy
algorytmu opierajacy si¢ o analize otrzymywanych wartoéci funkeji kosztu, pozwalajaca na wnioskowanie o
stopniu zaawansowania procedury przeszukiwania. W tym celu konstruowany jest estymator oczekiwanej war-
tosci globalnego minimum oparty o statystyke porzadkowg. Wspomniana koncepcja, wzbogacona dodatkowo
o réwnolegla generacjg rozwiazan sasiednich, stanowi atrakeyjny efektywny algorytm optymalizacyjny z mini-
malng liczbg parametréw i ich intuicyjng interpretacja.

5 Pozostate osiggniecia naukowe

5.1 Algorytmy inspirowane natura w problemach optymalizacji ciaglej

Zarysowany w poprzednim rozdziale problem optymalizacji ciagtej byt w ramach prowadzonych prac badaw-
czych rozwazany w odniesieniu do procedur optymalizacji Inspirowanych natura. W tym zakresie podjeto prace
badawcze w zakresie aplikacyjnych wiasnosci algorytméw: Kryla (Krill Herd Algorithm, KHA) oraz zapylania
kwiatéw (Flower Pollination Algorithm, FPA). W ten nurt WpIisujq, sie nastepujgce prace:

[0.35] P. Kopciewicz i S. Lukasik. “Exploiting Flower Constancy in Flower Pollination Algorithm: Improved
Biotic Flower Pollination Algorithm and its Experimental Evaluation”. Neural Computing and Applica-
tions (2019). pDoI: 10.1007/s00521-019-04179-9.

JCR, Web of Science, IF: 4,213, MNiSW: 25 pkt.

[0.36] P. A. Kowalski i S. Lukasik. “Experimental Study of Selected Parameters of the Krill Herd Algorithm”.
Intelligent Systems’2014. Red. P. Angelov, K. Atanassov, L. Doukovska, M. Hadjiski, V. Jotsov, J. Kac-
przyk, N. Kasabov, S. Sotirov, E. Szmidt i S. Zadrozny. Cham: Springer International Publishing, 2015,
S. 473-485. DOI: 10.1007/978-3-319-11313-5_42.

Web of Science, MNiSW: 15 pkt.
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[0.37] S.Eukasik i P. A. Kowalski. “Study of Flower Pollination Algorithm for Continuous Optimization”. In-
telligent Systems’2014. Red. P. Angelov, K. Atanassov, L. Doukovska, M. Hadjiski, V. Jotsov, J. Kacprzyk,
N. Kasabov, S. Sotirov, E. Szmidt i S. Zadrozny. Cham: Springer International Publishing, 2015, s. 451—
459. poI1: 10.1007/978-3-319-11313-5_40.

Web of Science, MINiSW: 15 pkt.

Oba algorytmy wnikliwie przetestowano korzystajac w tym zakresie z dobrze znanego i uznanego zestawu
funkgji testowych CEC17 [30]. Opracowano réwniez rekomendacje w zakresie sugerowanych wartosci dostep-
nych parametréw. W pracy [0.35] zaproponowano réwniez modyfikacje algorytmu FPA, ktéra poprzez alter-
natywny schemat generacji rozwiazan zapewnia zaréwno wieksza skuteczno$é optymalizacji jak 1 zmniejszong
ztozono$é obliczeniowa.

Wyzej wymienione techniki inspirowane naturg zastosowano rowniez z sukcesem w dwdéch problemach
praktycznych — binaryzacji obrazéw pozyskanych na podstawie mikrotomografii komputerowej oraz projek-
towania strategii zachowan gracza komputerowego w grze wyScigowej. Podsumowanie wynikéw tych badan
zawierajg prace:

[0.38] P. A. Kowalski, J. Kamifiski, S. Lukasik, J. Swiebocka-Wiek, D. Gotuniska, J. Tarasiuk i P. Kulczycki.
Application of the Flower Pollination Algorithm in the Analysis of Micro-CT Scans. Red. L. T. Kéczy, J.
Medina-Moreno i E. Ramirez-Poussa. Cham, sty. 2019. DOI: 10.1007/978-3-030-00485-9_1.

Web of Science, MNiSW: 15 pkt.

[0.39] P. A. Kowalski, S. Eukasik, M. Charytanowicz i P. Kulczycki. “On the Use of Nature Inspired Metaheu-
ristic in Computer Game”. Federated Conference on Computer Science and Information Systems 2017
(FedCSIS 2017). Red. M. Ganzha, L. Maciaszek i M. Paprzycki. T. 11. Annals of Computer Science and
Information Systems. Praga (Republika Czeska): IEEE, wrz. 2017, s. 29-37. DOIL: 10.15438/2017F385.

Web of Science, MNiSW: 15 pkt.

Ponadto, jako szczegélny przypadek optymalizacji cigglej rozpatrzono tez zadanie klasteryzacji, gdzie roz-
wiazanie jest reprezentowane przez $rodki skupien — o zatozonej licznosci (cho¢ uogélnienie do przypadku gdy
a priori przyjmuje sie maksymalna liczbe skupien jest réwniez mozliwe). Jako funkcje oceny przyjeto indeks
Klasteryzacyjny Calinskiego-Harabasza — rozwazajac przy tym inne tego typu wskazniki. W nurt prac badaw-
czych zwigzanych z ta tematyka wpisujg sie publikacje z uzyciem algorytméw Krill Herd Algorithm, Glowworm
Optimization Algorithm [31] oraz Flower Pollination Algorithm [32] wymienione ponizej:

[C.40] P. A. Kowalski, 5. Lukasik, M. Charytanowicz i P. Kulczycki. “Nature Inspired Clustering — Use Cases
of Krill Herd Algorithm and Flower Pollination Algorithm”. Interactions Between Computational Intel-
ligence and Mathematics. Red. L. T. Kdczy, J. Medina-Moreno i E. Ramirez-Poussa. Cham: Springer
International Publishing, 2019, s. 83-98. poI: 10.1007/978-3-030-01632-6_6.

MNiSW: 5 pkt.

[C.41] S.Lukasik, P. A. Kowalski, M. Charytanowicz i P. Kulczycki. “Data Clustering with Grasshopper Optimi-
zation Algorithm”. Federated Conference on Computer Science and Information Systems 2017 (FedCSIS
2017). Red. M. Ganzha, L. Maciaszek i M. Paprzycki. T. 11. Annals of Computer Science and Informa-
tion Systems. Prague (Republika Czeska): IEEE, wrz. 2017, s. 71-74. DOI: 10.15439/2017F340.

Web of Science, MNiSW: 15 pkt.

W kazdej z w/w prac dokonano poréwnan opracowanych algorytméw z klasyczna technika k-srednich, opie-
rajac sie w tym zakresie na zbiorach z repozytorium UCI, oraz na indeksie Randa R — jako metodzie oceniajacej
zgodnoéé uzyskanego wyniku ze znanymi etykietami klas [33]. W Tabeli 5 pokazano wyniki takiego poréwnania
dla algorytméw KHA i FPA. Tabela zawiera réwniez wyniki testéw t (statystycznie lepsze wyniki pod wzgledem
$redniej wartoéci indeksu wyrézniono wyttuszezeniem) — zrealizowanych dla badanych technik i metody k-
érednich. Jak mozna zauwazy¢ w szczegdlnosci procedura FPA oferuje wysoka jako$¢ uzyskiwanych rozwigzan
analizy skupien oraz ich znaczng stabilnos¢.

5.2 Metody wnioskowania rozmytego w modelowaniu i generacji podsumowan lin-
gwistycznych

Ostatnim z rozwazanych tu obszaréw badawczych — zaliczanych do pozostatych osiagnie¢ naukowych —sa studia
nad zastosowaniami logiki rozmytej w modelowaniu, a takze generowaniu podsumowan lingwistycznych.
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Tabela 5: Wyniki analizy skupied wybranymi metodami inspirowanymi naturg — w zestawieniu z klasteryzacja
technika k-érednich.

Klasteryzacja k-srednich Klasteryzacja KHA Klasteryzacja FPA
Zbiér R oR R!(.'HA ORrcma RFPA TRepa
S1 0.9748 0.0093 0.9782 0.0078 0.9950 0.0018
s2 0.9760 0.0072 0.9839 0.0053 0.9837 0.0037
S3 0.9522 0.0072 0.9548 0.0053 0.9583 0.0026
5S4 0.9454 0.0056 0.9484 0.0048 0.9487 0.0023
Iris 0.8458 0.0614 0.8872 0.0145 0.8931 0.0000
Tonosphere 0.5945 0.0004 0.5573 0.0124 0.5946 0.0000
Seeds 0.8573 0.0572 0.8709 0.0156 0.8839 0.0000
Sonar 0.5116 0.0016 0.5145 0.0078 0.5128 0.0000
Vehicle 0.5843 0.0359 0.6076 0.0194 0.6101 0.0006
WBC 0.5448 0.0040 0.5456 0.0000 0.5456 0.0000
Wine 0.7167 0.0135 0.7257 0.0073 0.7299 0.0000
Thyroid 0.5844 0.0982 0.4535 0.0339 0.5128 0.0000

W ramach pierwszego zagadnienia rozwazano przede wszystkim mozliwosé automatycznego generowania
regut rozmytego uktadu wnioskowania na podstawie dostepnych danych, w taki sposéb by stworzony model
mozliwie wiernie odtwarzat funkcjonowanie procesu ktéry owe dane reprezentujg. W tym celu zostaty uzyte
zaréwno metody statystyki nieparametrycznej — a $cilej wstepny wariant algorytmu klasteryzacyjnego omo-
wionego w poprzednim rozdziale - jak i metody klasteryzacji inspirowane natura, konkretnie oparte o algorytm
roju czastek (z funkcja kosztu w postaci indeksu Davisa-Bouldina [34]). W obu przypadkach przedmiotem gru-
powania byly tacznie: dane wejéciowe modelowanego systemu jak i jego oczekiwane wyjécie. W ten sposob kaz-
de skupienie mogto wprost odpowiadaé jednej regule uktadu rozmytego. Koncepcja ta zostata z powodzeniem
zweryfikowana w toku eksperymentéw z zakresu modelowania i identyfikacji proceséw (takze nieliniowych).
W ten nurt badawezy wpisuja sie prace:

[F.42] D. Falkiewicz i S. Lukasik. “Modelowanie rozmyte z zastosowaniem algorytmu optymalizacji rojem
czastek”. Czasopismo Techniczne. Automatyka vol. 1-AC (2012), s. 41-54.

MNiSW: 5 pkt.

[F.43] P. A. Kowalski, S. Lukasik, M. Charytanowicz i P. Kulczycki. “Data-driven fuzzy modeling and control
with kernel density based clustering technique”. Polish Journal of Environmental Studies vol. 17. nr 4C
(2008), s. 83-87.

JCR, IF:0.963 MNiSW: 10 pkt.

Ponadto podjgto nowatorskie badania na temat generowania rozmytych podsumowan lingwistycznych dla
wynikéw rekomendacji. Tego typu procedura moze byé pomocna w "wyjasnianiu" listy opcji wskazanych przez
system rekomendacyjny, co warte podkreslenia, niezaleznie od jego konstrukeji. Podsumowania lingwistyczne
s generowane na podzbiorze opgji, ktéry moze by¢ uzyskany zaréwno wybrana metoda filtrowania kolabora-
cyjnego jak i rekomendacji bazujacej na tresci. Wspomniane rozwigzanie cechuje znaczna wartoéé komercyjna
wynikajaca ze zorientowania tego podejécia na potrzeby uzytkownika koricowego. Dla celéw weryfikacji tak
sformutowanej idei stworzono wlasny zbidr zawierajacy oceny filméw pozyskane na prébie uczestnikéw te-
stu. Zostat on udostepniony publicznie by umozliwi¢ szersza replikacje uzyskanych wynikéw. Przyldadowy wy-
nik dziatania algorytmu podsumowujacego zademonstrowano w tabeli 6. Choé zawarte w niej podsumowania
wydajg si¢ elementarne to ich automaryczne wygenerowanie, dla zbioru rekomendacji, moze stanowié¢ cenne
uzupehienie dla przedstawionych uzytkownikowi opcii.

Szersze wyniki opisywanych tu prac zawarto w publikacji:

[F.44] S.Eukasik, M. Smet iJ. Krélewski. “Generating Textual Descriptions for Recommendation Results using
Fuzzy Linguistic Summaries”. 2018 IEEE International Conference on Fuszy Systems (FUZZ-IEEE). Lip.
2018, 5. 1-6. DOI: 10.1109/FUZZ-IEEE.2018.8491601.

Web of Science, MNiSW: 15 pkt.

Bedzie stanowi¢ ona punkt wyjécia do dalszych rozwazan w tej tematyce — w szczegdlnosel w zakresie badan
komercyjnych prowadzonych we wspélpracy ze spétka Synerise.
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Tabela 6: Wybrane podsumowania lingwistyczne pierwszego rzedu uzyskane dla wynikéw rekomendacji wzgle-
dem zmiennej "kompozytor muzyki"

Nr Opis

1 Zadna z rekomendowanych opcji nie posiada muzyki skomponowanej przez Daft Punk

2 Wiele z rekomendowanych opcji zawiera muzyke skomponowang przez Hansa Zimmer
3 Wiele z rekomendowanych opcji zawiera muzyke skomponowang przez Johna Williamsa

6 Podsumowanie dorobku publikacyjnego
Liczba publikacji

W nawiasach dla pierwszych dwéch kolumn podano liczbe publikacji w czasopismach z listy Journal Citation
Reports (JCR) oraz indeksowanych w bazie Web of Science (WoS). W tym, jak i dalszych zestawieniach nie
uwzgledniono prac przyjetych i oczekujacych na publikacje.

Liczba publikacji
Rodzaj publikacji sumaryczna po doktoracie przed doktoratem
Artykuly w czasopismach 17 (JCR=9, WoS=10) 12 (JCR=8, WoS=10) 5
Monografie 1 1 0
Rozdzialy w pracach zbiorowych 16 (WoS=10) 9 (WoS=5) 7
Publikacje konferencyine 20 (WoS=8) 16 (WoS=7) 4
Redakeja ksigzek oraz czasopism? 7 (WoS=2) 7 (WoS=2) 0

Impact Factor oraz Liczba punktéw MNiSW

Wskaznik IF podany zostat wedtug bazy JCR zgodnie z dostepem z dnia 20 kwietnia 2019 1. — z uwzglednieniem
wskaznikow obowigzujacych w roku publikacji (oraz IF za 2017 rok dla prac opublikowanych w kolejnych
latach). Liczbg punktéw przyznawang za publikacje wyszczegdlniono zgodnie z obowigzujgcym w roku wydania
wykazem czasopism naukowych, ogloszonym przez Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego oraz ponizszymi
przepisami dotyczacymi kategoryzacji jednostek naukowych:

e Rozporzadzenie MNiSW z dnia 12 grudnia 2016 .,

¢ Rozporzadzenie MNiSW z dnia 27 paZdziernika 2015 r,,
e Rozporzadzenie MNiSW z dnia 13 lipca 2012 .,

e Rozporzadzenie MNiSW z dnia 17 pazdziernika 2007 r.,
e Rozporzadzenie MNiSW z dnia 4 sierpnia 2005 1.

Sumaryczny Impact Factor wedtug bazy Journal Citation Reports (JCR), obejmujacy publikacje po uzyska-
niu stopnia doktora: 14,059. Sumaryczny Impact Factor, obejmujacy takze publikacje przed uzyskaniem stopnia
doktora: 15,022.

2Wiliczono pozycje dotyezace redakeji monografii wieloautorskich i zeszytéw specjalnych czasopism.
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Liczba punktéw MNiSW

Rodzaj publikacji sumaryczna po doktoracie przed doktoratem
Artykuty w czasopismach 250 221 29
Monografie 25 25 0
Rozdzialy w ksigzkach 137 90 47
Publikacje konferencyjne 112 105 7
Redakcja ksiazek oraz czasopism? 35 35 0
Suma 559 476 83

Liczba cytowan oraz index Hirscha
Wyszukiwanie w oparciu o dane autora publikacji w bazie Web of Science:
e liczba publikacji: 29,
e liczba cytowan: 354,
e indeks Hirscha: 8.
Odnoénik do profilu autora:
http://www.researcherid.com/rid/A-3799-2013
Wyszukiwanie w oparciu o dane autora publikacji w bazie Scopus:
e liczba publikacji: 31,
e liczba cytowarn: 468 (410 bez autocytowar),
o indeks Hirscha: 9.
Odnoénik do profilu autora:
https://www.scopus.com/authid/detail .uri?author Id=24385431300
Wyszukiwanie w oparciu o dane autora publikacji w Google Scholar:
e liczba publikacji: 78,
e liczba cytowarn: 845,
e indeks Hirscha: 13,
e 110-indeks: 14.

Odnosnik do profilu autora:
https://scholar.google.pl/citationsTuser=- 09fFQwAAAAJEhl=pl&oi=ao

7 Podsumowanie dorobku naukowo-badawczego, dydaktycznego oraz

organizacyjnego

Peiny wykaz opublikowanych prac naukowych, jak réwniez szczegélowe informacje o osiagnieciach naukowo-
badawczych, dydaktycznych, wspdipracy naukowej oraz popularyzacji nauki (z uwzglednieniem wymagan okre-
Slonych w Rozporzadzeniu Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego z dania 1 wrzeénia 2011 roku w sprawie
kryteriéw oceny osiagnig¢ osoby ubiegajacej sie o nadanie stopnia doktora habilitowanego tj. Dziennik ustaw

2011 nr 196 poz. 1165) zostat przedstawiony w zataczniku 5.

Do najwazniejszych osiagnie¢ w omawianej kategorii zaliczam:

1) kierowanie jednym projektem badawczo-rozwojowym wspéHinansowanym ze Funduszy Europejskich (bu-

dzet 4,3 min PLN) oraz trzema projektami wlasnymi,

ZWliczono pozycje dotyczace redakeji monografii wieloautorskich i zeszytéw specjalnych czasopism.
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2)

3)

4
5)
6)
7)
8)

9)
10)

11)
12)
13)

14)

otrzymanie nagréd Rektora Politechniki Krakowskiej (za osiggniecia naukowe) oraz Rektora Akademii
Gorniczo-Hutniczej w Krakowie (za osiagniecia dydaktyczne i osiagniecia organizacyjne),

odbycie dziewieciu zagranicznych stazy naukowych m.in. w IRIDIA (Bruksela), UNINOVA (Portugalia),
University of California, Berkeley (USA) i National Laboratory of Pattern Recognition (Chiny),

uczestnictwo w rzgdowym programie "Top 500 Innovators: Science — Management — Commercialization”,
odbycie stazu podoktorskiego w Instytucie Podstaw Informatyki PAN,

sprawowanie opieki nad jednym doktorantem,

opieka nad dwudziestoma piecioma dyplomantami (prace magisterskie oraz inzynierskie),

recenzowanie artykutow dla 26 miedzynarodowych czasopism naukowych - gtéwnie indeksowanych w
Journal Citation Reports (w sumie 162 recenzje; m.in. IEEE Transactions on Evolutionary Computation,
Information Sciences, Neural Computing and Applications, Fuzzy Sets and Systems, Applied Soft Computing),
oraz dla wielu renomowanych konferencji naukowych,

wygloszenie 23 referatéw na konferencjach naukowych,

cztonkostwo w komitetach naukowych konferencji (24 razy, w tym osiem razy jako event chair lub co-chair
konferencji),

udzial w dwdch komitetach redakeyjnych czasopism naukowych,
peienie funkeji eksperta dla Komisji Europejskiej i Narodowego Centrum Badari i Rozwoju,

prowadzenie zaje¢ dydaktycznych dla studentéw kierunku Informatyka, Informatyka Stosowana oraz In-
formatyka Spoteczna z zakresu analizy danych oraz szeroko pojetej sztucznej inteligencji,

pelnienie roli prelegenta w ramach cyklu zaproszonych wyktadéw popularyzacyjnych prace badawcze z
zakresu sztucznej inteligencji i analizy danych (wystapienia na konferencji ,,Akademia Marketingu” czy
»Digital Economy Forum” organizowanym przez dziennik ,Rzeczpospolita”).
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