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1 Posiadane dyplomy, stopnie naukowe

08.10.2008  Doktor nauk technicznych
Wydzial Mechatroniki Politechniki Warszawskie;
Dyscyplina: biocybernetyka i inzynieria biomedyczna
Tytul rozprawy: System for Cancer Diagnosis Based on Support Vector Machines
and Neural Networks (praca w jezyku angielskim)

28.09.2000 Magister inzynier
Wydziat Elektryczny Politechniki Rzeszowskiej
Specjalnosc: aparatura elektroniczna
Tytut pracy: Support Vector Machines for Two Data Sets Classification (praca
w jezyku angielskim)

2 Dotychczasowe zatrudnienie w jednostkach naukowych

01.11.2008 — Wydziat Elektrotechniki i Informatyki Politechniki Rzeszowskiej
Katedra Podstaw Elektroniki
adiunkt

20.11.2000 —  Wydziat Elektrotechniki i Informatyki Politechniki Rzeszowskiej
-31.10.2008 Katedra Podstaw Elektroniki
asystent

3 Podstawowe osiggnigcie naukowe

Jako osiagniecie naukowe, o ktérym mowa w art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r.
o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz.
U. 2016 1. poz. 882 ze zm. w Dz. U. z 2016 r. poz. 1311), wskazuje

jednotematyczny cykl publikacji pod wspélnym tytutem:

Zastosowanie technik uczenia maszynowego w modelowaniu probabilistycznej sieci
neuronoweyj.
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3.1

Publikacje wchodzace w sklad osiagnigcia naukowego

Sumaryczny wskaznik 5-year Impact Factor (w skrécie 5-letni IF) siedmiu publikacji, przed-
stawionych w ramach cyklu, wedtug bazy Journal Citation Raport (JCR) wynosi 30,524. Suma-
ryczna liczba punktéw wedtug MNiSW, zgodnie z obowiazujacym w roku wydania publikacji
wykazem czasopism naukowych, jest réwna 215.

Na jednotematyczny cykl publikacji sktada sie 7 artykuléw opublikowanych w czasopismach
z listy JCR:

[C1]

[C2]

[C3]

[C4]

M. Kusy i R. Zajdel: “Application of Reinforcement Learning Algorithms for the Adap-
tive Computation of the Smoothing Parameter for Probabilistic Neural Network”, IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning Systems, vol. 26, nr 9, s. 2163-2175 (2015).
DOI: 10.1109/TNNLS.2014.2376703

JCR, 5-letni IF: 7,658; MNiSW: 45 pkt.

M6j wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowal on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczeg6lnosci: a) opracowywanie jej koncepcji i ukladu oraz sformutowanie
celéw badar - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
¢) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.

M. Kusy i R. Zajdel: “Probabilistic neural network training procedure based on Q(0)-
learning algorithm in medical data classification”, Applied Intelligence, vol. 41, nr 3,
s. 837-854 (2014). DOI: 10.1007/ s10489-014-0562-9

JCR, 5-letni IF: 1,856; MNiSW: 10 pkt.

Moj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowatl on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczeg6lnosci: a) opracowywanie jej koncepgji i ukladu oraz sformufowanie
cel6w badar - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
c) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.
Wyjasnienie: Artykul wyszczegélniony w poz. [C2] zostal wystany do czasopisma Applied In-
telligence (APIN) 28 listopada 2013 r. Czasopismo APIN obowiazywal wéwczas wskaznik IF
z 2012 1, ktéry wynosit 1,853. W 2013 r. i 2014 r. (rok publikacji artykutu) czasopismo APIN
nie posiadato wskaznika IF. Wedltug informacji w bazie JCR z dnia 17 wrzes$nia 2018 r., wskaZznik
IF dla czasopisma APIN za 2015 r,, 2016 r. i 2017 r. wynosi odpowiednio: 1,215; 1,904; 1,983.
Czasopismo APIN nie zostalo zamieszczone na liscie A wykazu czasopism w 2014 r. Ze wzgledu
na to, iz liczbe punktéw przyznawana za publikacje wyszczegélniono zgodnie z obowiazujacym
w roku wydania wykazem czasopism naukowych, liczba punktéw MNiSW za artykut [C2] réwna
jest 10.

P.A. Kowalski i M. Kusy: “Sensitivity Analysis for Probabilistic Neural Network Struc-
ture Reduction”, IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, vol. 29, nr 5,
s. 1919-1932 (2018). DOI: 10.1109/TNNLS.2017.2688482

JCR, 5-letni IF: 7,658; MNiSW: 45 pkt.

Méj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowat on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczeg6lnoéci: a) opracowywanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie
celow badar - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
c) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.

P.A. Kowalski i M. Kusy: “Determining significance of input neurons for probabilistic
neural network by sensitivity analysis procedure”, Computational Intelligence, vol. 34,
nr 3, s. 895-916 (2018). DOI: 10.1111/coin.12149

JCR, 5-letni IF: 1,545; MNiSW: 20 pkt.



Méj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowal on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczegolnosci: a) opracowywanie jej koncepcji i ukladu oraz sformutowanie
celéw badarn - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
c) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.

[C5] M. Kusy i P.A. Kowalski: “Weighted probabilistic neural network”, Information Sciences,
vol. 430-431, s. 65-76 (2018). DOI: 10.1016/73.ins.2017.11.036
JCR, 5-letni IF: 4,378; MNiSW: 45 pkt.
Méj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowal on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczego6lnosci: a) opracowywanie jej koncepcji i ukladu oraz sformutowanie
celéw badari - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
c) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.

[C6] M. Kusy i ]. Kluska: “Assessment of prediction ability for reduced probabilistic neural

network in data classification problems”, Soft Computing, vol. 21, nr 1, s. 199-212 (2017).
DOI: 10.1007/s00500-016- 2382-9
JCR, 5-letni IF: 2,204; MNiSW: 25 pkt.
M¢j wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowat on wszystkie etapy przygoto-
wywania pracy, w szczeg6lnoéci: a) opracowywanie jej koncepdji i ukladu oraz sformulowanie
celéw badari - 50%; b) projekt i implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw - 50%;
c) analize i interpretacje wynikéw - 50%; d) przygotowanie publikacji do druku - 50%.

[C7] M. Kusy: “Fuzzy c-means-based architecture reduction of a probabilistic neural ne-
twork”, Neural Networks, vol. 108, s. 20-32 (2018). bOT: 10.1016/7j.neunet.2018.0
T 012
JCR, 5-letni IF: 5,225; MNiSW: 30 pkt.

3.2 Opis osiagniecia naukowego

Stosujac aparat matematyczny mozna tworzy¢ algorytmy, ktére potrafia automatycznie udo-
skonala¢ swoja wydajno$¢ w danym zadaniu, wykorzystujac do tego celu dane wejsciowe.
Zdolnos¢ ta okreslana jest jako uczenie maszynowe (ang. machine learning, ML). Uczenie ma-
szynowe stanowi obecnie gataZ sztucznej inteligendji, ktéra to jest odrebnym dziatem szeroko
pojetej informatyki. Wyr6znia sie trzy kategorie ML: uczenie nadzorowane, uczenie niena-
dzorowane oraz uczenie si¢ ze wzmocnieniem [L1]. Algorytmy ML znajduja zastosowanie
w klasyfikacji, regresji, klasteryzacji i redukcji wymiarowosci, co jest nazywane mianem eks-
ploracji danych.

Majac na uwadze mozliwosci aplikacyjne algorytméw ML, jako cel swoich badan obralem
wykorzystanie wybranych, ale odrebnych kategorii, technik uczenia maszynowego do mode-
lowania probabilistycznej sieci neuronowej (ang. probabilistic neural network, PNN). PNN jest
siecia jednokierunkowa, wielowarstwowa, stosowana w klasyfikacji danych. Mimo Ze jest ona
w literaturze znana od wielu lat — pierwsza praca opublikowana przez D. Spechta w 1990 r.
[L2] - jest nadal powszechnie uzywana m.in. w: diagnostyce medycznej [L3, L4], rozpozna-
waniu obrazéw [L5, L6], przetwarzaniu informacji niedoktadnej typu przedzialowego [L7],
klasyfikacji w zmieniajacym sie srodowisku [L8], zabezpieczaniu wiadomosci elektronicznych
[L9], a nawet zostala zaimplementowana sprzetowo [L10].

Niniejszy rozdziat przedstawia oméwienie wkladu w rozwéj dyscypliny, opis tematyki
oraz wynikéw w ramach mojego jednotematycznego cyklu publikacji.



Wklad w rozwéj dyscypliny
Przedmiotem prowadzonych przeze mnie badan, ktérych wyniki zaprezentowane zostaly
w postaci cyklu publikacji powiazanych tematycznie, jest zastosowanie wybranych technik
uczenia maszynowego w procesie modelowania probabilistycznej sieci neuronowej w klasyfi-
kagji danych. Jako modelowanie rozumiane tu sa: (i) wplyw na przebieg uczenia, (ii) uprosz-
czenie architektury oraz (iii) wprowadzenie wspélczynnikéw strukturalnych w rozwazanej
sieci neuronowej.

Do moich najwazniejszych osiagnie¢, przedstawionych w publikacjach [C1]-[C7], i wno-
szacych istotny wklad w rozwéj dyscypliny informatyka, zaliczam:

1) zaproponowanie i implementacje nowych algorytméw uczenia dla PNN w oparciu o wy-
brane metody uczenia sie ze wzmocnieniem [C1, C2];

2) opracowanie poprzez opis formalny oraz implementacje nowego podejscia redukgji liczby
neuronéw wejsciowych i wzorcowych PNN w oparciu o procedure analizy czulosci [C3];

3) zaprojektowanie algorytmu podajacego istotnos¢ poszczeg6lnych neuronéw wejsciowych
PNN na podstawie procedury lokalnej analizy czutosci [C4];

4) przedstawienie sposobu modyfikacji PNN poprzez wprowadzenie wspélczynnikéw wago-
wych do jej struktury [C5];

5) zastosowanie klasycznej i rozmytej klasteryzacji danych do selekcji neuronéw wzorcowych
PNN [Ce, C7];

6) wykorzystanie wektoré6w wspierajacych w budowie PNN [C6].

W ponizszych sekcjach zaprezentowano wstep do tematyki oraz calo$ciowy opis prac w ra-
mach jednotematycznego cyklu publikacji.

3.21 Ogéblne przedstawienie tematyki

Jak wiadomo, probabilistyczna sie¢ neuronowa faczy w sobie prostote i duza skutecznoéé
w rozwiazywaniu zadan klasyfikacji danych. Po dokonaniu przegladu literaturowego zaob-
serwowatem, Ze istnieje sporo alternatyw w stosunku do opracowanych algorytméw uczenia
tej sieci oraz luki w zakresie optymalizacji jej architektury.

Ze strukturalnego punktu widzenia, PNN jest sieciq skladajaca sie z czterech warstw: wej-
sciowej, wzorcéw, sumujacej i wyjSciowej. Warstwa wejSciowa zbudowana jest z elementéw,
ktére sa atrybutami danych; warstwa wzorcé6w zawiera tyle neuronéw ile wzorcéw uczacych;
w warstwie sumujacej znajduje sie jeden neuron dla kazdej z klas; warstwa wyjsciowa to poje-
dynczy neuron odpowiedzialny za finalny wynik klasyfikacji. Struktura PNN jest wiec bardzo
zlozona, gdyz zalezy od iloéci rekordéw oraz liczby klas w rozpatrywanym zbiorze danych.
W zwiazku z tym wykorzystanie tej sieci w klasyfikacji duzych zbioréw danych wiaze sie
z dlugim czasem obliczen. Od kilkudziesieciu lat wielu autor6w proponuje w swoich publi-
kacjach rézne podejscia w celu zredukowania architektury PNN. Prace te skupiaja sie przede
wszystkim na zmniejszeniu liczby neuroné6w w warstwie wzorcéw. Nalezy tutaj wymienic na-
stepujace rozwiazania: kwantyzacja wektorowa [L11], klasteryzacja hierarchiczna [L12], orto-
gonalizacja liniowa [L13], algorytm k—$rednich [L14], ekstrakcja cech potaczona z klasteryzacja
rekordéw [L15], konstrukcja przez skalowanie [L16].

Oprécz problematyki zwiazanej ze struktura PNN, waznym aspektem tej sieci jest proces
uczenia. Jest on $ciSle zwiazany ze sposobem aktywacji neuronéw w warstwie sumowania.
Z tego powodu w literaturze rozpatruje si¢ najczesciej dwa typy PNN: sie¢ o funkgji jadra
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w postaci krzywej Gaussa oraz sie¢ o jadrze produktowym, wykorzystujacym funkcje Cau-
chy’ego. W obydwu przypadkach parametrem w procesie uczenia jest wsp6lczynnik wy-
gladzania. Do tej pory powstalo wiele procedur umozliwiajacych wyznaczanie tego wspét-
czynnika w celu zminimalizowania bledu uczenia PNN. Do najpopularniejszych rozwiazan
naleza: metoda gradientéw sprzezonych [L17], algorytm genetyczny [L13], procedura zlotego
podziatu [L18], optymalizacja rojem czastek [L19] oraz metoda pluginéw [L20].

W przypadku PNN o funkgji jadra w postaci krzywej Gaussa, po podaniu wektora x =
[21,...,2,] Nna wejécie sieci, przetworzeniu go przez warstwe wzorcéw, j-ty neuron w war-
stwie sumowania generuje nastepujacy sygnat:

L.
1 - 1 O\T r—2 )
fi(x) = Lj(QW)”-f'?detHjZl:exI) (‘5 (=) 152 (x—x )) ! ()

gdzie L; jest liczba danych uczacych klasy o etykiecie j, H; = diag (h;1, hj2, ..., hj,), nato-

. o _ [ .0 ()
mlastxj = [a,jl‘...,xjn

nia w macierzy H; moga mie¢ nastepujaca reprezentacje:

J oznacza [-ty wzorzec uczacy j-tej klasy. Wspélczynniki wygladza-

* warto$¢ skalarna skojarzona z cala siecia;
* skiadowa wektora skojarzona z pojedyncza cecha danych wejsciowych;

* element macierzy skojarzony z pojedyncza cecha danych wejsciowych oraz kazda j-ta
klasa.

Dla PNN wzbogaconej o koncepcje jadra produktowego, w ktérym wykorzystywana jest
funkgja Cauchy’ego, j-ty sumator wyznacza sie w nastepujacy sposoéb:

L.
L s Loaf 1 I et
oY e il [ 2l 1
£ix) Ljdetﬂjgs?j (s; (=) m51), )

gdzie K(x) = (2/7)" [[i=; m We wzorze (2) s; jest parametrem modyfikagji, ktory jest
niezaleznie wyznaczany dla \:\rszystkich wzorcow uczacych [L20].

Dla uproszczenia w pézniejszych odwotaniach przyjmuje sie & jako oznaczenie parametru
wygladzania bez wzgledu na reprezentacje.

W tym miejscu nalezy réwniez podkresli¢, iz PNN nie posiada wspétczynnikéw wago-
wych w poszczeg6lnych warstwach. Przemawia to na pewno na jej korzys¢, gdyz znacznie
skraca si¢ proces uczenia. Z drugiej jednak strony, brak wag pozbawia sie¢ mozliwoéci dostro-
jenia i zminimalizowania bledu zaréwno na etapie uczenia, jak i predykdji.

3.2.2 Szczegoblowa charakterystyka badan i uzyskanych wynikéw

Uczenie sig ze wzmocnieniem jako metoda nauki probabilistycznej sieci neuronowej
Zaproponowane w pracach [C1] oraz [C2] algorytmy uczenia dotycza PNN, dla ktérej w war-
stwie sumowania wyjscie j-tego neuronu wyznacza si¢ w oparciu o formute (1). Algorytmy te
polegaja na dostosowaniu uczenia si¢ ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning, RL) [L21]
do aktualizacji wartodci wspétczynnika h. Wykorzystywane sa w tym celu rézne warianty RL.
Celem algorytmu RL jest nauczenie sie strategii, ktéra doprowadzi agenta do optymal-
nego rozwiazania zadanego problemu. Proces uczenia sprowadza sie¢ do interakcji agenta ze



§rodowiskiem i moze by¢ realizowany za pomoca réznych podejsé. Najbardziej popularnym
podej$ciem jest uaktualnianie w sposoéb iteracyjny funkcji wartoéci akcji Q¢(sy, ar) [L22]:

Qi (Si.aa{) = Qi1 (St-. G-;) + « (?‘t + 1113x Qi1 (St+1;&) — Qi1 (Shaf)) y 3)

gdzie t jest dyskretnym krokiem czasu; s; € S to stan, w jakim znajduje sie agent; a; € A ozna-
cza akcje wybrana zgodnie ze strategia dzialania agenta, natomiast r; to sygnat wzmocnienia.
Algorytm wykorzystujacy taka aktualizacje funkcji wartosci akgji nosi nazwe Q(0)-learning.
Istnieje rowniez udoskonalona wersja tego algorytmu, Q(\)-learning, w ktérej wyznaczanie
funkgji wartosci akcji wzbogacone jest o tzw. historie aktywnosci par stan-akcja. W obydwu
algorytmach funkcja @ reprezentowana jest w postaci tablicowe;.

Do najwazniejszych zadari w algorytmie RL zalicza sie ustalenie postaci §rodowiska, a co
za tym idzie dobranie zbioru stanéw S, zbioru akcji A i sygnatu r; oraz dostosowanie proce-
dury aktualizacji funkcji wartoéci akcji do zadanego problemu. Aby zrealizowa¢ procedure
uczenia probabilistycznej sieci neuronowej, Srodowisko musiato zosta¢ dostosowane do pro-
blemu klasyfikagji danych za pomoca PNN. W pracach [C1] oraz [C2] przyjeto, ze Srodowisko
sklada sie ze zbioru danych wejsciowych w formie par (x“) ’ t(")) dlal=1,...,L, gdzie L jest
liczno$cia danych, klasyfikatora PNN oraz wskaznika jakosci klasyfikacji.

W publikacji [C1] zbiér stanéw S zostat zdefiniowany za pomoca miary bledu klasyfikacji:

L
€= % S5 o) # ], (4)
=1

gdzie o(x() jest wartoécia na wyjéciu PNN, wyznaczona dla xV), natomiast 6 [-] = 1, jezeli
o(x) # t0) i 0 w przeciwnym przypadku. Stad S = {0,1/L,2/L,...,(L—1)/L,1}. Takie roz-
wiazanie ma do$¢ naturalng interpretacje: aktualny blad sieci w procesie uczenia jest stanem,
w ktérym w danej chwili znajduje sie agent.

Akcje zdefiniowano jako wartosci z symetrycznego zbioru A = {—aW,—a3, ..., —a'P),
aP) ... a® a1}, Elementy a(P) € A zostaly bezpo§rednio wykorzystane do modyfikacji
parametru h wedlug wzoru:

he = ey + ag, ()

przez co wsp6lczynnik wygladzania zwieksza lub zmniejsza warto$ci w kazdym kroku ucze-
nia PNN. W algorytmie zaproponowano szecioelementowy zbiér akcji A = {-1 -0,1 -0,01
0,010,11}.

Podstawa aktualizacji funkcji wartosci akgji jest blad réznic czasowych, ktérego integral-
nym elementem jest sygnal wzmocnienia r. Zadaniem sygnatu r jest przekazanie uczacemu
sie agentowi informacji o pozytku z podjetej w stanie s; akcji a;. Poniewaz w omawianej
implementagji istota modyfikacji parametru PNN jest minimalizacja btedu klasyfikadji (4), na-
turalnym jest zaproponowanie takiej postaci sygnalu wzmocnienia, ktéra bedzie nagradzac¢
zmniejszanie bledu i kara¢ jego zwigkszanie. Sygnal wzmocnienia dany zaleznoscia:

¢ = E—1(he—1) — Et(he), (6)

gdzie &_1(h¢—1) oraz &(hy) sa bledami w poprzednim i obecnym kroku uczenia, nie tylko
spelnia zado$¢ tej idei, ale dodatkowo uwzglednia dynamike zmian bledu klasyfikacji. Taka
forma sygnatu wzmocnienia, potaczona z aktualizacja funkcji wartosci akgji, utrwala agenta
w przekonaniu, ze wykonana przez niego akcja jest korzystna lub nie.

W omawianej pracy, do procesu aktualizacji warto$ci parametru wygtadzania wedlug for-
muly (5), zastosowano algorytmy: Q(0)-learning, Q(\)-learning oraz Q-learning bezstanowy.
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Do weryfikacji zdolnosci uogélniania PNN wykorzystano 10-czeéciowy sprawdzian krzy-
zowy. Caly algorytm uczenia PNN mozna podsumowa¢ w sposéb nastepujacy. Dla kazdego
kroku t nalezy:

1. wybra¢ akcje a; wykorzystujac aktualna strategie na podstawie funkcji wartosci akdji;
2. uaktualni¢ wartoé¢ wspétczynnika wygladzania na podstawie formuty (5);

3. wyznaczy¢ blad uczenia i testu klasyfikatora PNN;

4. obliczy¢ sygnal wzmocnienia 7y;

5. uaktualni¢ funkcje wartosci akcji Q.

Szczegbltowy pseudokod algorytmu uczenia PNN przy uzyciu metod Q(0)-learning, Q())-
learning oraz Q-learning bezstanowy mozna znalez¢é w artykule [C1].

Powyzszy algorytm zastosowano w klasyfikacji oémiu zbioréw danych, w tym siedmiu
z repozytorium UCI-MLR [L23]. Zostal on zaimplementowany dla sieci, w ktérej parametr
h przyjmuje postac skalarna, wektorowa oraz macierzows i jest wyznaczany za pomoca me-
tody Q(0)-learning, Q(A)-learning oraz Q-learning bezstanowy. Otrzymane rezultaty poréw-
nane zostaly z wynikami, jakie otrzymano dla klasyfikatora PNN przy uzyciu komercyjnego
oprogramowania DTREG, w ktérym procedura uczenia jest metoda gradientéw sprzezonych.
W artykule zaprezentowano réwniez wyniki, ktére opublikowano w literaturze $wiatowej.
Na podstawie szczegétowej analizy poréwnawczej mozna wyciagnaé kilka giéwnych wnio-
skow: (a) w czterech na osiem zbioréw danych blad klasyfikacji zaproponowanych algoryt-
moéw jest nizszy niz bfad PNN otrzymany za pomoca oprogramowania DTREG; (b) spoéréd
wszystkich algorytméw RL wykorzystanych w procesie uczenia sieci, metody Q(0)-learning
oraz Q(\)-learning generuja najnizszy blad klasyfikacji; (c) biorac wylacznie pod uwage spo-
s6b doboru wspdétczynnika wygtadzania, najnizsze bledy klasyfikacji daje sie¢, w ktérej przyj-
muje on posta¢ wektora, a jego elementy skojarzone sa z kazdym atrybutem wejsciowym;
(d) w poréwnaniu z wynikami jakie otrzymano dla PNN w literaturze $wiatowej w klasy-
fikacji siedmiu zbioréw benchmarkowych, w pieciu przypadkach dzieki zaproponowanym
algorytmom uzyskano nizsze bledy klasyfikacji.

Artykul [C2] przedstawia szczegélny przypadek podejscia zaprezentowanego w pracy
[C1]. Wprawdzie probabilistyczna sie¢ neuronowa jest takze poddawana uczeniu algoryt-
mem wykorzystujacym RL, ale w tym wypadku jest to wylacznie metoda Q(0)-learning. Sam
spos6b wyznaczania wspétczynnikéw wygladzania jest réwniez zmodyfikowany wedtug no-
wej procedury. Dodatkowo wspétczynnik ten, oprécz trzech rozpatrywanych wcezeéniej form,
przyjmuje posta¢ wektora, w ktérym kazdy element skojarzony jest z inng j-ta klasa, co po-
woduje, ze neurony wzorcowe nalezace do danej klasy wykorzystuja do aktywacji te sama
wartos¢ h.

Tak jak to przedstawiono w formule (5), aktualizacja ) jest zalezna od wartosci akdji
w danym kroku ¢ algorytmu. Podejécie zaprezentowane w [C1] narzuca jeden mozliwy zbiér
akgji, jakie moga by¢ wykonane. W niniejszej pracy zbior akcji A podzielony jest na M pod-

zbioréw, gdzie A™ = {-—a(lm), —agm), —_— —a;ﬁ?},aim),‘ _ agm),agm}} dlam=1,...,M;pm
oznacza polowe licznoéci zbioru A™ w m-tym kroku zaproponowanej procedury. Zbi6r akdji
powinien byé wybierany tak, aby zapewni¢ max(A™M) > ... > max(A™) > ... > max(4M),

W rozwazanych badaniach przyjeto M = 3 oraz zbiory A"™ w postaci:

AW = {-10-1-0,10,11 10},
A® = {-1-0,1-0,010,010,11}, )
A® = {-0,1-0,01 -0,001 0,001 0,01 0,1} .
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Rysunek 1: Zmiany A"™", A (wyrazone w %), h oraz r w trakcie procesu uczenia PNN przy wsp6l-
czynniku wygladzania w formie skalarnej w klasyfikacji danych raka piersi (partycja 80%—-20%).

W eksperymentach zaprezentowanych w [C2] wyznaczono zdolnoé¢ predykeji PNN za po-
moca miary dokladnosci sieci, ogélnie mierzonej jako A = 1 — €, przy odpowiednim po-
dziale danych wejSciowych na zbiory uczace i testujace. Zbiory uczace powstaly poprzez
wylosowanie 90%, 80%, 70% oraz 60% rekordéw z calego zbioru danych, natomiast zbiory
testujace stworzono z pozostatych przypadkéw. Powstaly zatem cztery partycje uczenie—test:
90%-10%, 80%~20%, 70%~30% oraz 60%—40%. Za takim podej$ciem przemawia fakt, iz liczba
mozliwych podziatéw | rekordéw wejsciowych na v podzbioréw uczenie—test (kazdy o licz-
nodci k) jest bardzo duza, gdyz wynosi I!/(v! - (k!)¥) [L24]. Wyniki doktadnosci przedstawiono
w artykule dla kazdego podzialu z osobna, a takze warto$¢ maksymalna i srednia po wszyst-
kich partycjach.

Wyznaczona doktadnosé PNN (uwzgledniajac cztery formy wspélczynnika h) por6wnano
zrezultatami otrzymanymi przez sie¢ zrealizowana w komercyjnym oprogramowaniu DTREG
oraz znanymi metodami sztucznej inteligencji (SI): algorytm wektoréw wspierajacych (ang.
support vector machine, SVM) [L25], algorytm wyrazen genetycznych (ang. gene expression pro-
gramming, GEP) [L26], metoda k—$érednich (ang. k-means) [L27], perceptron wielowarstwowy
(ang. multilayer perceptron, MLP) [L28], sie¢ neuronowa o radialnej funkgji aktywagji (ang. ra-
dial basis function network, RBFN) [L29] oraz sie¢ neuronowa o kwantyzacji wektorowej (ang.
learning vector quantization network, LVQN) [L30]. Proponowany algorytm oraz wymienione
powyzej referencyjne metody SI zastosowano do rozwiazania szeéciu probleméw klasyfikagji
danych dostepnych w repozytorium UCI-MLR, wykorzystujac takie same partycje danych.
Otrzymane wyniki nasunely dwie najwazniejsze konkluzje: (i) na sze$¢ mozliwych proble-
méw klasyfikacji, PNN uczona za pomoca zaproponowanego algorytmu trzykrotnie osiagneta
najwyzsza $rednia dokladnoé¢, podczas gdy algorytm SVM uzyskal najwyzsza dokladnosé
dwukrotnie, natomiast algorytm GEP - tylko raz; (ii) wybo6r parametru wygtadzania w formie
skalarnej, w poréwnaniu z pozostalymi wariantami doboru h, okazat si¢ najgorszym rozwia-
zaniem w kontekscie dokladnosci PNN na zbiorze testujacym.

W pracy [C2] analizowano réwniez zmiany dokladnosci, ktére wyznaczano na zbiorze



uczacym i testujacym (odpowiednio AN i A'st) wartosci h, oraz sygnalu wzmocnienia r
w funkgji krokéw uczenia ¢ dla kazdego zbioru danych z osobna w przypadku, gdy wspét-
czynnik wygladzania przyjmuje wartos¢ skalarna. Rysunek 1 przedstawia przebieg zmian
tych parametréw w klasyfikacji danych raka piersi [L23]. Duze zmiany wspélczynnika h, ob-
serwowane do 100-nej iteracji, o maksymalnie +10 powodowane sq wyborem akcji a; ze zbioru
AR W pézniejszych krokach uczenia (¢ > 100) modyfikacje wspotczynnika wygladzania nie
sa juz takie duze, poniewaz akcje wybierane sa ze zbioru A?). Wartym odnotowania jest réw-
niez fakt, iz sygnal wzmocnienia podaza za zmianami dokladnosci wyznaczanej na zbiorze
uczacym. Jezeli wartos¢ Atrein roénie, r ma warto$é dodatnia; natomiast jezeli dokladnos¢ ma-
leje, sygnal wzmocnienia od razu przyjmuje warto$¢ ujemna. Podobna analiza zostata prze-
prowadzona w [C2] w przypadku pozostalych zbioréw danych dla przyktadowych partycji
uczenie-test.

Procedura analizy czuloéci w modyfikacji struktury probabilistycznej sieci neuronowej
Jak juz wspomniano w sekgji 3.2.1, ze wzgledu na liczbe neuronéw w warstwie wzorcéw
réwna licznodci zbioru danych, PNN jest sieciq neuronowga o ztozonej budowie. Dlatego tez,
jako jeden z celéw w mojej pracy naukowej obralem redukcje i modyfikacje struktury tej sieci.
Jednym z kilku rozwazanych przeze mnie podejs¢ bylo zastosowanie procedury lokalnej ana-
lizy czulosci (ang. local sensitivity analysis, LSA) zaproponowanej w publikacji [L31] do zmniej-
szenia liczby neuronéw w: (i) warstwie wejSciowej, (ii) warstwie wzorcéw oraz (iii) warstwie
wejsciowej i wzorcéw jednocze$nie. Do tego celu w artykule [C3] zostaly zaproponowane trzy
algorytmy. W tym wypadku rozpatrywana jest sie¢, w ktérej sygnat wyjsciowy j-tego neuronu
w warstwie sumowania oblicza sie w oparciu o formute (2).

Lokalna analiza czulosdci polega na wyznaczaniu po procesie uczenia sieci neuronowej
wplywu atrybutéw wejsciowych z;, i = 1,...,n na wyjscie sieci y;, j = 1,...,J. Wplyw
ten mozna okresli¢ za pomoca nastepujacego wzoru:

n .0 (1)

S“g s Byj'(.'ﬂl ,:112 MR ) {8)

s 3.1:,;
Réwnanie (8) opisuje czulos¢ j-tego wyjscia sieci na i-ty atrybut wektora wejsciowego x, wy-
znaczona na podstawie [-tego wzorca uczacego, | = 1,..., L; czulos¢ ta jest elementem ma-

cierzy S¢) = {SJ('? }sxn. Po obliczeniu S) dla wszystkich L wzorcéw wejéciowych, elementy
macierzy nalezy zagregowac stosujac normalizacje wybranego typu [L31]. Ostatnie etapy pro-
cedury LSA sprowadzaja sie do wyznaczenia wektora q, przechowujacego maksymalne war-
tosci z kazdej i-tej kolumny zagregowanej macierzy czutoéci S, posortowania ich w kolejnosci
malejacej i obliczenia réznic Ag; = ¢; — gi41 dlaé = 1,...,n — 1. Znaczaca warto$¢ réznicy
Ag; wskazuje, ze wszystkie elementy ¢; o matej wartosci maja niewielki wplyw na wyjscie
generowane przez sie¢ neuronowa.

Zaproponowane w artykule [C3] trzy algorytmy uproszczenia architektury PNN wyko-
rzystuja procedure LSA opisana powyzej.

Pierwszy algorytm redukuje liczbe neuronéw w warstwie wejsciowej. Redukcja ta po-
lega na selekgji istotnych cech rekordéw danych, przez co PNN wykorzystuje najwazniejsze
atrybuty w budowie tej warstwy. Realizowane jest to poprzez obliczenie czulosci j-tego neu-
ronu w warstwie sumowania na i-ty neuron wejsciowy dla kazdego wzorca . Wszystkie tak
wyznaczone czuloéci przechowywane sa w macierzy S(). Nastepnie ma miejsce agregacja ele-
mentéw macierzy po wszystkich L danych. Wykorzystywane sa do tego celu trzy rodzaje nor-
malizadji, zaproponowane przez Zurade i in. w [L31]: $redniokwadratowa (w skrécie mean),
warto$¢ bezwzgledna (w skrécie abs) oraz warto§¢ maksymalna (w skrécie max). Powstaja za-
tem trzy macierze czutoéci S™", Sabs j gmax 5 konsekwencji trzy wektory g™, abs oraz
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q™™, ktorych elementy definiuja miary czuto$ci PNN na wybrana ceche wejSciowa uwzgled-
niajac naturalnie typ normalizacji. Posortowanie elementéw w kazdym q w kolejnoéci male-
jacej umozliwia wskazanie istotnych cech, a co za tym idzie neuronéw wejsciowych w sieci.
W artykule zaproponowano dwie reguly usuwania zbednych neuronéw na wejsciu PNN:
Reguta 1: Jesli ostatni element wektoréw g™ i g% i g™ lub ostatni element w dowolnych dwdch
wektorach q wskazuje ten sam neuron c, neuron c usuwany jest z warstwy wejsciowe;.

Regula 2: Jesli ostatni element wektoréw q™" i q*° i ™ wskazuje inny neuron, neuron c,
dla ktérego wartosé g; jest po normalizacji najmniejsza we wszystkich tych wektorach, usuwany jest
z warstwy wejsciowej. Normalizacjg wprowadza sig, aby poréwnaé wartosci g; tych wektoréw.

Procedura eliminacji neuronéw wykonuje sie iteracyjnie do momentu az przestrzen wej-
Sciowa bedzie skladata sie z pojedynczego atrybutu danych. Réwnolegle wyznaczana jest
dokladnosé PNN przy uzyciu 10-czesciowego sprawdzianu krzyzowego. Réznica w doklad-
noéci otrzymanej w danej i poprzedniej iteracji algorytmu poréwnywana jest z przyjetym pro-
giem €. Jezeli r6znica ta spadnie ponizej zalozonego progu, iteracyjny proces usuwania po-
szczegoblnych neuronéw zostaje przerwany. W algorytmie istnieje mozliwosé¢ przyjecia € > 0,
co wprowadza pewien kompromis pomiedzy redukcja warstwy wejsciowej PNN a spadkiem
dokladnosci klasyfikaciji sieci.

Drugi algorytm przeznaczony jest do zmniejszenia liczby neuroné6w w warstwie wzorcéw
PNN. Procedura LSA przeprowadzana jest na wektorach wzorcowych a nie na cechach, jak to
mialo miejsce w przypadku redukcji warstwy wejsciowej sieci. Macierz czulosci liczona jest
dla kazdej klasy z osobna. Przyjmuje ona postac:

[ 8f (x5 2f;(x5") BL! ;
Ox u ox)
3)’;[ ) ‘c?f; ‘”} afjg x()
S; = 8;;‘” ) ) )
J

BL! 345 f") a,s( ! ”)
Q) P 2
(’J

af;
gdzie = G~ jest czuloscia j-tego wyjscia (2) w warstwie sumowania sieci na k-ty neuron
i

wzorcowy (k = 1,..., L;) wyznaczona dla danego wektora x )¢ {x (.Lj )}. Poniewaz
kazdy element mamerzy S; jest gradientem:

() [on () o5 ()

k) (k) (k) ’
ox; Oz | Oz;

(10)

vf;:'f,k)

aby obliczy¢ wartos¢ wspoélczynnika czulosci j-tego sumatora na k-ty neuron wzorcowy, ko-

nieczne jest wyznaczenie normy z (10). W artykule [C3] wykorzystywana jest do tego celu

norma euklidesowa. Kolejne kroki algorytmu polegaja na: (i) zsumowaniu wszystkich [ =
., Lj elementéw w kazdej k-tej kolumnie, co daje zagregowany wektor czutosci:

; (11)

2 @)% 1 o L)
- st 3 S ek ]
4= |y =2 |V Hpv--» = |vs .
7 =1 1 1=1
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gdzie p = 2; (ii) posortowaniu elementéw q; w kolejnosci rosnacej; (iii) wyznaczeniu wektora
réznic Aq; = q}”l} — qvg” dlal =1,...,L; — 1. Wybér wzorcéw uczacych, wykorzystanych do
stworzenia neuronéw wzorcowych j-tej klasy w strukturze PNN, dokonywany jest wedtug
nastepujacej definicji:

Definicja 1. Niech k; bedzie podzbiorem indekséw k; C {1,2,...,L;}. X;Ed = X {k;} definiuje sie
jako zredukowany zbiér danych j-tej klasy, jezeli dla kaZdego indeksu k € k; zachodzaq dwie ponizsze

nierdwinosci: ”
Agt”
—i >N
4;
(k) =
g; >7-Ag;

; (12)

gdzie A—qj Jest wartosciq Sredniq elementéw Aq;, an i T to przyjete parametry. X?d jest bezposrednio
wykorzystany do aktywacji neuronéw wzorcowych j-tej klasy.

W Definigji 1,  odseparowuje redundantne rekordy ze zbioru wejsciowego, natomiast 7
zabezpiecza algorytm przed mozliwo$cia wyboru nieistotnych wektoréw, ktére sa reprezen-
towane przez poczatkowe elementy posortowanego wektora q;.

Trzeci algorytm stuzy do uproszczenia catej architektury probabilistycznej sieci neurono-
wej. Laczy on w swoim dzialaniu obydwa algorytmy opisane powyzej i w rezultacie two-
rzy PNN o zredukowanej liczbie neuroné6w w warstwie wejSciowej i w warstwie wzorcéw.
W pierwszym etapie stosowany jest algorytm do selekcji neuronéw w warstwie wejsciowe;.
Otrzymywany jest wektor, ktéry przechowuje cechy od najmniej do najbardziej znaczacych.
Nastepnie, w sposob iteracyjny, usuwany jest ze struktury PNN jeden neuron wejsciowy na
podstawie najmniej znaczacej cechy danych i stosowany jest algorytm do redukcji neuronéw
w warstwie wzorcéw. Daje to mozliwos¢ zbadania, ktéry wariant usunietych neuronéw wej-
Sciowych jest najbardziej odpowiedni w kontekscie dalszej redukcji neuronéw w warstwie
wzorcéw. Cata procedura powtarzana jest do momentu az na wejSciu PNN pozostanie poje-
dynczy neuron.

W artykule [C3] do zmniejszenia liczby neuronéw w warstwie wejSciowej wykorzystano
réwniez globalng analize czulosci (ang. global sensitivity analysis, GSA), a w szczeg6Inosci me-
tody: Sobola [L32], FAST [L33] i EFAST [L34], oraz znane procedury selekdji i ekstrakcji cech
(m.in. ReliefF i PCA). Ponadto zastosowano odpowiednie metody w celu zmniejszenia liczby
neuronéw wzorcowych (np. algorytm SVM czy kNN). Za pomoca 10—czeSciowego spraw-
dzianu krzyzowego wyznaczono dokladno$¢ oryginalniej PNN i zestawiono z wynikami uzy-
skanymi za pomoca trzech przedstawionych algorytméw oraz wszystkich pozostatych me-
tod poréwnawczych w klasyfikagcji oémiu zbioréw danych dostepnych w repozytorium UCI-
MLR. Uzycie algorytmu redukgji catej architektury poprawito zdolnosé¢ predykcji PNN w od-
niesieniu do oryginalnej sieci w szeSciu na osiem problemach klasyfikacji. Jest to lepszy wynik
w poréwnaniu z algorytmem do redukgji neuronéw w warstwie wzorcéw, gdzie odnotowano
poprawe dokladnosci w poréwnaniu do sieci o pelnej strukturze dla czterech zbior6w danych.
W przypadku algorytmu zmniejszajacego liczbe neuronéw wejsciowych dokltadnosé uprosz-
czonej sieci jest wyzsza w stosunku oryginalnej PNN réwniez w szeéciu problemach klasyfi-
kagji ale otrzymane rezultaty sa gorsze w stosunku do wynikéw dla algorytmu upraszczaja-
cego cala strukture. Wykorzystanie procedur GSA do redukcji warstwy wejéciowej okazato
sie dobrym rozwiazaniem, ale otrzymana liczba neuronéw wejsciowych byta wieksza w po-
réwnaniu z zaproponowanymi algorytmami. Pozostale metody zastosowane do uproszczenia
struktury PNN nie daly satysfakcjonujacych wynikéw.

Procedura lokalnej analizy czulo$ci moze by¢ w fatwy sposéb uzyta do podania istotnosci
neuronéw wejsciowych w probabilistycznej sieci neuronowej. W pracy [C4] zaproponowany
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Rysunek 2: Wartosci bledow dla PNN przy sukcesywnym usuwaniu najmniej znaczacych neuronéw
wejsciowych w klasyfikacji danych gatunkéw wina.

zostat algorytm, ktéry tworzy wektor istotnosci neuronéw wejsciowych od najbardziej do naj-
mniej znaczacego. Wektor ten przechowuje indeksy, ktére wskazuja na odpowiednie cechy
zbioru danych. Sposéb wybierania poszczeg6lnych neuronéw w algorytmie polega na itera-
cyjnym zastosowaniu procedury LSA w celu eliminacji kolejnych nieistotnych atrybutéw. Na
poczatku wyznaczana jest macierz czulosci dla pelnego zbioru danych. Nastepnie, przy po-
mocy Reguly 112, wskazywana i usuwana jest z przestrzeni wejSciowej najmniej znaczaca ce-
cha. Cecha ta dodawana jest na koniec budowanego wektora — reprezentuje ona najmniej zna-
czacy neuron wejsciowy. Na tym etapie przeprowadzany jest proces uczenia i testu zreduko-
wanej PNN. Powyzsze kroki algorytmu powtarzane sa do momentu az w zbiorze wejSciowym
pozostanie wylacznie jedna cecha. Identyfikuje ona najbardziej istotny neuron wejsciowy. Al-
gorytm zastosowano w klasyfikacji szeéciu zbioréw danych z repozytorium UCI-MLR. W ce-
lach poréwnawczych wyznaczono réwniez istotno$é¢ neuronéw wejsciowych PNN przy uzy-
ciu metody ReliefF oraz procedury waznoSci zmiennych (ang. variable importance procedure,
VI), dostepnych odpowienio w oprogramowaniu Matlab i DTREG. Skutecznos¢ klasyfikacji
PNN mierzono za pomoca btedu 10-czesciowego sprawdzianu krzyzowego. Poréwnano btad
sieci zawierajacej wszystkie neurony na wejsciu z bledami, jakie otrzymano po sukcesywnym
usuwaniu najmniej znaczacego neuronu.

Na podstawie bardzo duzej liczby testéw wyciagnieto dwa gléwne wnioski. Zapropono-
wany algorytm podaje istotnos¢ poszczegolnych neuronéw wejsciowych we wszystkich pro-
blemach klasyfikacji w przeciwienistwie do procedury VI, ktéra w przypadku jednego zbioru
danych wygenerowala taka samq istotnoé¢ dla wszystkich cech. Wartosci bledéw spraw-
dzianu krzyzowego PNN, dla ktérej neurony usuwano za pomoca zaproponowanego algo-
rytmu, sa zblizone do bledéw otrzymanych za pomoca pozostatych metod, a w dwéch przy-
padkach sa nizsze.

W pracy przedstawiona jest rowniez krétka dyskusja na temat konsekwencji redukcji neu-
ronéw w warstwie wejSciowej PNN. Omawiane sa trzy scenariusze - idee jednego z nich pre-
zentuje Rysunek 2. Jak mozna zaobserwowaé, bledy wyznaczone na zbiorze uczacym i te-
stujacym maja r6zne wartosci w trakcie calego procesu usuwania neuronéw. Biad na zbiorze
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uczacym réwny jest 0, do momentu az 5 najbardziej znaczacych neuronéw tworzy warstwe
wejsciowa. To moze sugerowac, ze 8 neurondw reprezentowanych przez najmniej istotne ce-
chy moze by¢ §miato usunietych z warstwy wejSciowej. Niestety blad testu PNN zaczyna
gwaltownie rosna¢, w momencie gdy na wejsciu pozostaje juz tylko 6 elementéw. Zatem de-
cyzja, ktére nieistotne neurony usuna¢ ze struktury sieci musi by¢ podjeta w sposéb nadzoro-
wany, uwzgledniajac w kazdym kroku algorytmu warto$¢ bledu na zbiorze testujacym.

W artykule [C5] rowniez podejmowana jest tematyka modyfikacji struktury probabilistycz-
nej sieci neuronowej. Tym razem modyfikacja ta polega na wprowadzeniu wspélczynnikéw
wagowych do architektury PNN. Do tego celu wykorzystana zostala procedura LSA. Wsp6t-
czynniki te umieszczone sa pomiedzy warstwa wzorcéw a warstwa sumowania. Wyznacza
sie je oddzielne dla kazdej j-tej klasy na podstawie zagregowanego wektora czutosci:

1 (1) (Lj)
Wi = T 2 13
= T, [ g™ -

gdzie wektor q; zdefiniowany jest w (11) a p to przyjeta norma. Uwzgledniajac wspoélczynniki
wagowe, j-ty neuron w warstwie sumowania PNN generuje nastepujacy sygnat:

T
1 ~ W11 O\ g1
Jitx) = TetHJ“Z} gt (31( ~5) 5 ) -

w ktérym:

; (15)

(k) _ ” (1,k)
w; 5
i ”qg I, J Z

gdzie {p1,p2} > 1 sa przyjetymi normami.

Tak zmodyfikowana sie¢ nazwano w omawianym artykule wazona PNN (WPNN).
W pracy poréwnano ja z klasyczna siecia, z PNN wyposazona w wagi, ktére sa obliczane
na podstawie podobieristwa klas [L35], oraz ze znanymi metodami SI: SVM, GEP, MLP, RBFN
i KNN w klasyfikacji dziesieciu zbioréw danych z repozytorium UCI-MLR. Oszacowano zdol-
no$¢ predykeji wszystkich klasyfikator6w na podstawie miary dokladnosci wyznaczonej za
pomoca 10—czesciowego sprawdzianu krzyzowego. W odniesieniu do oryginalnej PNN oraz
sieci o strukturze opisanej w [L35], WPNN osiaga wyzsza dokladnos$¢ w siedmiu na dziesieé
probleméw klasyfikacji. W artykule przedstawiono réwniez statystyke rankingowa oparta na
te$cie Friedmana. WPNN okazuje sie by¢ najlepszym klasyfikatorem sposréd wszystkich ba-
danych. Nalezy w tym miejscu podkresli¢, ze analityczne wzory wspélczynnikéw wagowych,
ktérych wyprowadzenie bazuje na procedurze LSA, sa interpretowalne i fatwe w implementa-
gji. Dodatkowo, do tej pory nie zastosowano procedury analizy czulo$ci do wyznaczania wag
probabilistycznej sieci neuronowej.

Klasyczna i rozmyta klasteryzacja w selekcji neuronéw probabilistycznej sieci neuronowej
Prace [C6] i [C7] prezentuja kolejne podejscia do redukcji warstwy wzorcéw probabilistycznej
sieci neuronowej. Do tego celu wykorzystano algorytmy klasycznej i rozmytej klasteryzacji
danych. W obydwu pracach proces klasteryzacji przeprowadzony jest na danych kazdej klasy
z osobna, przez co otrzymane $rodki sa reprezentantami klas i moga by¢ tatwo wykorzystane
w budowie warstwy wzorcéw PNN. Liczba srodkéw w kazdej klasie wyznaczana jest wedtug
formuty:

Cy =round (L) s =1, N - 1, (16)
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gdzie round(-) jest funkcja zaokraglajaca argument do najblizszej dodatniej liczby catkowitej,
a N jest liczba naturalna (N > 2). Takie rozwiazanie daje mozliwo$¢ wykorzystania réwnego
procentu danych wejsciowych w procesie klasteryzacji, co ma istotne znaczenie w przypadku
klas o niezbalansowanej licznosci. Wykorzystanie formuly (16) do budowy warstwy wzorcow
nie zostalo do tej pory zaproponowane w literaturze.

W publikagji [C6] przedstawiono algorytm, w ktérym neurony w warstwie wzorcéw PNN
reprezentowane sa za pomoca k srodkéw wyznaczanych przy uzyciu algorytmu k-$rednich.
Warstwa ta nie jest juz zatem zbudowana wykorzystujac oryginalne wzorce wejsciowe, lecz
zmodyfikowane $rodki. Neurony wzorcowe tworzone sa w sposéb iteracyjny przy uzyciu
wskaznika Cj;, osobno dla wszystkich klasis = 1,..., N — 1 przy N = 10. Dla kazdej kombi-
nacji s i j obliczany jest parametr globalnej wydajnosci zdefiniowany jako:

aA+ BSen + ySpe dla J=2
J
J(s) = Z(Q’jAj + B;jSen; +~;Spe;) dla J > 2, (17)
j=1

gdzie Sen oraz Spe to wskazniki czutosci i specyficznosci [L36]; wspélczynniki a, aj, B, f;
1, 7;j sa nieujemnymi wagami dobieranymi dla parametréw A, Sen i Spe, przy zalozeniu, ze
at+f+y= Z;i:l(ﬂ.'j + B; + ;) = 1. Optymalna liczba neuronéw wzorcowych wyznaczana
jest na podstawie nastepujacego kryterium:
& = a-1g5=11§ﬁ_1J(s). (18)
W omawianym artykule zaproponowano réwniez inny algorytm do redukcji warstwy wzor-
cow PNN. Neurony w tej warstwie tworzone sa na podstawie wektoréw wspierajacych wy-
tuskiwanych sposréd wszystkich rekordéw wejsciowych przez algorytm SVM. Na licznoéé
neuronéw wplyw ma warto§¢ parametru €', gdyz reguluje liczbe wektoréw wspierajacych
oraz argument funkgji jadra. W pracy przyjeto funkcje jadra w postaci krzywej Gaussa, stad
rozmiar warstwy wzorcow zalezny jest réwniez od stalej rozktadu sc. W algorytmie reali-
zowane jest przeszukiwanie po wszystkich przyjetych wartoSciach C' i sc w celu znalezienia
optymalnej pary (C*, sc*) zdefiniowanej jako:
(C*, sc*) = arg ma,x) Q(C,sc), (19)

C,sc

gdzie Q(C, sc) jest wskaznikiem globalnej wydajnosci:

aA + BSen + vSpe dia J=2
o
QG5 =1\ 3" (aj; + B;Sen; +1;Spe;) dla J>2. (20)
j=1

Na podstawie pary (C*, sc*) zwracany jest zbiér wektoréw wspierajacych, ktéry stuzy do
budowy warstwy wzorcé6w PNN.

Zredukowang za pomoca dwéch oméwionych algorytméw sie¢ przetestowano w klasyfi-
kacji oémiu zbioréw danych medycznych, siedmiu z internetowego repozytorium UCI-MLR
oraz jednego zbioru rzeczywistego. Przy uzyciu 10-czeSciowego sprawdzianu krzyzowego
wyznaczono wskazniki A, Sen, Spe oraz J i Q w zaleznoéci od parametru s w przypadku al-
gorytmu pierwszego, jak i pary (C, sc) dla drugiego podejscia. Dla wspélczynnikéw a, a, f3,
B; i, 7; przyjeto wartosci po konsultacji medycznej. Do celéw poréwnawczych, te same para-
metry wyznaczono takze dla sieci MLP, pojedynczego drzewa klasyfikacji (ang. single decision
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tree, SDT) [L37], algorytmu SVM i k—§rednich. Zaprezentowano réwniez wyniki dokladno$ci
PNN opublikowane w literaturze swiatowej dla tych zbioréw danych. Gié6wne konkluzje sa
nastepujace. Zastosowanie algorytmu k—$rednich do redukcji warstwy wzorcéw PNN powo-
duje, ze w siedmiu na osiem przypadkoéw klasyfikacji wartos¢ wskaznika globalnej wydajnosci
ros$nie w odniesieniu do J dla sieci o pelnej strukturze. W przypadku gdy to wektory wspie-
rajace buduja neurony wzorcowe PNN, wskaznik () osiaga wyzsza warto$¢ w poréwnaniu
z oryginalna siecig dla pieciu zbioréw danych. Z kolei dla szesciu zbioréw danych, PNN zre-
dukowana jednym z dwéch zaproponowanych algorytméw osiaga lepsza wydajno$¢ w po-
réwnaniu z klasyfikatorami MLP, SDT, SVM oraz k—$rednich. Otrzymane warto$ci parametru
A sa zawsze wyzsze w odniesieniu do wynikéw opublikowanych w literaturze.

Artykutl [C7] stanowi nowe ujecie w redukcji warstwy wzorcéw probabilistycznej sieci
neuronowej na podstawie klasteryzacji danych. Po pierwsze, w pracy stosowana jest roz-
myta klasteryzacja wykorzystujaca algorytm fuzzy c-means (FCM) [L38]. Po drugie, neurony
w tej warstwie ulegaja aktywacji przy uzyciu wzorcéw uczacych, dla ktérych otrzymana jest
najwyzsza warto$¢ stopnia przynaleznosci do danego $rodka. Nalezy réwniez podkreslic,
ze w pracy przeprowadzono doglebna i rozbudowana analize efektéw redukcji PNN, gdyz
w badaniach testowana jest sie¢, w ktérej w warstwie sumowania j-ty neuron generuje sy-
gnal w oparciu o funkcje jadra w postaci krzywej Gaussa (1), jak i sygnat bazujacy na jadrze
produktowym wykorzystujacym funkcje Cauchy’ego (2). Dodatkowo uzyte sa trzy procedury
uczenia PNN: gradienty sprzezone (ang. conjugate gradients, CG), metoda wykorzystujaca al-
gorytm RL (Q(0)-learning) oraz metoda pluginéw (ang. plugin method, PM). Wykonano réw-
niez analize statystyczna wynikéw, podano czasy obliczefi numerycznych i przedstawiono
wyniki opublikowane w powiazanych tematycznie pracach innych autoréw.

W skrécie: algorytm FCM dokonuje partycji rekordéw wejsciowych X = {x(), ..., x5}
na kolekcje rozmytych klastréw poprzez iteracyjna minimalizacje nastepujacej funkgji celu:

L ¢
In(U,0) =33 ()" Ix® — <, 1)
=1 e=1
gdzie C = {c, ..., c(©)} oznacza zbiér srodkéw tych klastrow, a U = {ul’} , x¢ to tak zwana

macierz przynaleznosci, w ktérej kazdy element ud) € [0,1] okresla stopieri, w jakim x(!) na-
lezy do c(©); m jest parametrem fuzyfikacji (L < m < occ), natomiast || - ||, definiuje p-norme
w przestrzeni R". Optymalna, w sensie minimalizacji funkcji I, para (U, C) stanowi rozwia-
zanie réwnania (21).

W zaproponowanym algorytmie zaréwno U, jak i C sa bezposrednio uzyte w selekcji neu-
ronéw wzorcowych PNN. Ogélnie algorytm sklada sie z dwéch faz.

W pierwszym etapie przeprowadzany jest proces rozmytej klasteryzacji na calym zbiorze
wejsciowym, dla kazdej klasy z osobna. Liczba srodkéw wyznaczana jest w spos6b itera-
cyjny wedlug wzoru (16). Otrzymywany jest zbiér srodkéw Cyy, ..., C,; oraz odpowiadajace
im macierze przynaleznoéci Uy,...,U,. Srodki te uzyte sa do stworzenia neuronéw w war-
stwie wzorcéw PNN, ktéra podlega uczeniu — oszacowana jest wydajnos¢ sieci za pomoca tzw.
btedu w oparciu o $rodki.

Definicja 2. Niech C; = L_JJJ-T=1 C,; bedzie zbiorem srodkéw wyznaczonym w kazdej s-tej iteracji
algorytmu, gdzie Cs; = {0(3;), . ,cgf”)} jest podzbiorem Srodkéw obliczonych dla j-tej klasy. Blad
w oparciu o $rodki E, definiuje sig jako blad klasyfikacji w sensie £ w (4) dla PNN, w ktorej neurony

wzorcowe wykorzystuja do aktywacji C srodkdw ze zbioru Cs.
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Rysunek 3: Wartosci bledéw E; (w %) dla PNN zbudowanej z C; srodkéw w warstwie wzorcow dla
r6znych warto$ci parametru m w klasyfikacji danych gatunkéw nasion (210 przypadkéw, 3 klasy o roz-
kiadzie 70-70-70). Blad sieci o pelnej strukturze przedstawiony jest za pomoca czarnej linii w formacie
kreska-kropka-kropka. Jako procedure uczenia zastosowano algorytm RL.

Proces ten powtarzany jest s = 1,..., N — 1 razy, uwzgledniajac kazda j-tq klase. Réwnocze-
$nie dla kazdego s zapamietywane sa wektory wzorcowe P, dla ktérych otrzymano najwyz-
sza wartos¢ wspolczynnika przynaleznosci w kazdej macierzy Uj;.

W drugim etapie algorytmu znajdowany jest optymalny indeks s* = argmin FE;, ktéry
s=1,.,N—1

determinuje:
* minimalny bfad w oparciu o érodki E* = Ej-,
e optymalna liczbe srodkéw C* = Cs,
* optymalny zbiér zredukowanych wektoréw wzorcowych P* = P:.

Ostatni etap algorytmu sprowadza sie do uzycia wszystkich rekordéw ze zbioru P* do bu-
dowy warstwy wzorcéw sieci. Wyznaczany jest ostateczny btad zredukowanej PNN. Jest on
zdefiniowany w nastepujacy sposéb:

Definicja 3. Ostateczny blqd zredukowanej PNN E¥, definiuje si¢ jako blqd klasyfikacji w sensie £
w (4) dla sieci, w ktérej neurony wzorcowe wykorzystujq do aktywacji rekordy ze zbioru P*.

Wszystkie etapy algorytmu powtarzane sa dla kazdej przyjetej wartosci fuzyfikatora m.
Zaproponowany algorytm zastosowano w klasyfikacji szesciu zbioréw danych z repozyto-
rium UCI-MLR. Najpierw wyznaczono wydajno$¢ PNN za pomoca bledu w oparciu o srodki
(Eg)dlas =1,...,9im = {2,3,4}, ustalono warto$¢ s* i obliczono minimalny btad E*. Na-
stepnie spoéréd wszystkich wektoréw wzorcowych wybrano podzbiér P* do budowy war-
stwy wzorcéw i obliczono ostateczny blad zredukowanej PNN (E}). Jako punkt odniesienia
przyjeto blad sieci wykorzystujacej wszystkie rekordy do aktywacji neuronéw wzorcowych.
Do testéw zastosowano 10-czeSciowy sprawdzian krzyzowy. Rysunek 3 przedstawia zmiany
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E otrzymane dla poszczeg6lnych wartosci C dla jednego z rozpatrywanych zbioréw da-
nych. W niniejszym przypadku wida¢, ze dla m = 3, s* = 4, przez co — zgodnie z formula
(16) —dla s = s*, C* = 84 dla j = {1,2,3}, a to daje E* = 1,75%. Na tej podstawie powstala
sie¢, ktéra w warstwie wzorcéw wykorzystywata do aktywacji 84 wzorce uczace, znajdujace
sie najblizej 84 sSrodkéw w sensie wartosci stopnia przynaleznosci. Identyczna analiza zostata
przeprowadzona dla wszystkich procedur uczenia PNN, uwzgledniajac odpowiednie funkcje
aktywacji w warstwie sumowania oraz trzy rozpatrywane wartosci fuzyfikatoréw m w klasy-
fikacji szesciu zbioréw danych. Dla kazdego przypadku wyznaczono ostateczny blad zredu-
kowanej PNN E7},. W pracy poréwnano réwniez czas obliczeri wymagany do zrealizowania
procesu uczenia PNN o zredukowanej warstwie wzorcéw z czasem uczenia sieci komplet-
nej. Szczegdlowa ocena otrzymanych wynikéw pozwala wyciagna¢ kilka istotnych wnioskow.
Uwzgledniajac wszystkie trzy metody uczenia PNN, tylko dla jednego zbioru danych wartosé
bledu sieci o pelnej strukturze byla mniejsza od btedu E},. W 43,75% probleméw klasyfika-
gi Ef < E*. Taki rezultat moze sugerowacd, ze wystarczy wykorzystac¢ srodki ze zbioru C;
do budowy warstwy wzorcéw PNN. Jednak gléwnym celem pracy bylo zastosowanie rekor-
déw P, do aktywacji neuronéw wzorcowych. Catkowity czas konieczny do nauczenia PNN,
wykorzystujacej podzbiér Ps+ do budowy warstwy wzorcéw, jest mniejszy od czasu uczenia
sieci oryginalnej we wszystkich problemach klasyfikacji danych. Na sam koniec warto réw-
niez doda¢, ze procedury uczenia CG i RL daja duzo lepsze wyniki w poréwnaniu z metoda
pluginéw, zaréwno pod katem redukgji, jak i miar bledéw E7, oraz E*.
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Journal, vol. 308, nr 6943, s. 1552 (1994)

[L37] L. Breiman: Classification and Regression Trees, Routledge, New York (1984)

[L38] ]J.C. Bezdek: Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms, Kluwer Acade-
mic Publishers, Norwell (1981)

4 Pozostale osiggniecia naukowe

Moje zainteresowania naukowe od poczatku zwiazane byly z problematyka zastosowarn me-
tod sztucznej inteligencji w klasyfikacji danych rzeczywistych. W ponizszych sekcjach oma-
wiam pozostatle osiggniecia naukowo-badawcze po uzyskaniu stopnia doktora, ktére nie wcho-
dza w sklad podstawowego osiagniecia naukowego. Obejmuja one nastepujace tematy:

1) predykcja komplikacji srédoperacyjnych oraz przezy¢ 5-letnich u pacjentek po radykalnej
histerektomii przy uzyciu metod SI;
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2) zastosowanie metod SI do identyfikacji struktury przeplywu ciecz-gaz w rurociagu;

3) wplyw graficznej interpretacji wag oraz algorytmow filtracji obrazu na jakos¢ klasyfikacji
sieci neuronowych w zadaniu rozpoznawania cyfr.

4.1 Predykcja komplikacji §r6doperacyjnych oraz przezyé 5-letnich u pacjentek
po radykalnej histerektomii przy uzyciu metod SI

Pierwsza praca zwiazana z tym aspektem badawczym jest publikacja:

M. Kusy, B. Obrzut i J. Kluska: “Application of gene expression programming and neural ne-
tworks to predict adverse events of radical hysterectomy in cervical cancer patients”, Medical
& Biological Engineering & Computing, vol. 51, nr 12, s. 1357-1365 (2013). JCR, 5-letni IF: 2,224;
MNiSW: 25 pkt.

Artykul przedstawia poréwnanie algorytmu GEP z trzema typami sieci neuronowych (PNN,
MLP i RBFEN) w klasyfikacji danych pacjentek po zabiegu radykalnej histerektomii. Rozwa-
zana jest klasyfikacja binarna ze wzgledu na podziat chorych, u ktérych wystapity powiktania
$rédoperacyjne lub nie. Pojedynczy rekord danych sklada sie z nastepujacych zmiennych:
wiek, stan hormonalny, wskaZnik masy ciata (BMI), choroby towarzyszace, przebyte opera-
cje brzuszne, stopieri zaawansowania klinicznego wg FIGO, typ histologiczny guza oraz skala
zlosliwosci histologicznej nowotworu G. Badana grupa zawiera 107 pacjentek ze zdiagnozo-
wanym rakiem szyjki macicy, ktére przebyly operacje w Klinicznym Oddziale Ginekologii
i Poloznictwa Szpitala Wojewo6dzkiego nr 1 w Rzeszowie w latach 1998-2001. Jakos$¢ klasy-
fikacji algorytmu GEP i sieci neuronowych oceniono na podstawie parametréw dokladnosci,
czulosci, specyficznodci oraz pola powierzchni pod krzywa ROC (ang. area under the receiver
operating characteristic curve, AUROC). Parametry A, Sen, Spe i AUROC wyznaczono na nie-
zaleznych podzbiorach testujacych zawierajacych 10%, 20% i 30% losowo wybranych danych
z wszystkich przypadkéw. Wyniki uéredniono, podano wartosci odchylenia standardowego
oraz minimalne wartoéci parametréw, ktére sa mozliwe do przyjecia w kontekscie predyk-
cji. Biorac pod uwage wszystkie rozpatrywane parametry jakosci klasyfikacji, rezultaty otrzy-
mane przez algorytm GEP byty najlepsze.

W niniejszej pracy ewaluacji pod katem predykcji poddawane jest rowniez wyrazenie ma-
tematyczne, generowane przez algorytm GEP przy uzyciu jezyka Karva. Podane ono zostalo
w przypadku, gdy zbiér uczacy i testujacy obejmuja odpowiednio 70% i 30% danych, gdyz
dla tego podzialu dokltadno$¢ jest najblizsza minimalnej dopuszczalnej wartosci .A. Wyrazenie
jest funkcja 5 zmiennych i przyjmuje nastepujaca postac:

7,98 1
1+exp(7,98 -21) 1+exp(—15,95 ;)

T3

1
—I—iI!z— 11,74—|——

. — 22
2 1+exp(z3-x4) %5 (22)

£=

gdzie z; jest binarna reprezentacja zmiennej BMI (klasa “niedowaga”), =2 jest binarna repre-
zentacja zmiennej FIGO (stopieri “IB2”), x3 = {29, ..., 73} jest zmienna calkowita oznaczajaca
wiek, z4 jest binarna reprezentacja zmiennej BMI (klasa “otylos¢ II stopnia”) oraz x5 jest bi-
narna reprezentacja zmiennej FIGO (stopien “IB1”). Warto$¢ f(-) > 0 determinuje wystapienie
powiklan érédoperacyjnych u pacjentki; w przypadku gdy f(-) < 0 - powikfania nie maja
miejsca. Funkcje przetestowano na dwéch przypadkach klinicznych. Wynik predykcji od-
powiadal rzeczywistym wartosciom wyjsciowym. Wyrazenie (22) stanowi model czesciowo
interpretowalny, ktéry mozna okresli¢ mianem szarej skrzynki.

Druga praca, ktéra wiaze sie z tym aspektem badawczym jest publikadja:

B. Obrzut, M. Kusy, A. Semczuk, M. Obrzut i J. Kluska: “Prediction of 5-year overall survival
in cervical cancer patients treated with radical hysterectomy using computational intelligence
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Rysunek 4: Krzywe ROC dla metod SI, w przypadku ktérych AUROC > 0,5.

methods”, BMC Cancer, vol. 17, nr 1, s. 840 (2017). JCR, 5-letni IF: 3,679; MNiSW: 30 pkt.
Artykut prezentuje jak metody SI moga by¢ wykorzystane w badaniach naukowych i prak-
tyce medycznej jako narzedzie podejmowania decyzji. Oceniana jest jakos¢ klasyfikacji tych
metod w predykcji przezy¢ 5-letnich u pacjentek z rakiem szyjki macicy, ktére przebyly za-
bieg radykalnej histerektomii. Analizowana grupa obejmuje 102 przypadki raka szyjki macicy
w stopniu zaawansowania FIGO IA2-IIB. Na pojedynczy rekord danych skladaja sie 23 de-
mograficzne i kliniczne parametry srédoperacyjne zarejestrowane w latach 1998-2001 w Kli-
nicznym Oddziale Ginekologii i PotoZnictwa Rzeszowskiego Szpitala Wojew6dzkiego Nr 1.
W symulacjach numerycznych badano wskazniki A, Sen, Spe i AUROC dla trzech sieci neu-
ronowych (PNN, MLP, RBEN), algorytméw GEP, SVM i k—érednich oraz modelu regres;ji li-
niowej (LR). Rozpatrywane dane byly niezbalansowane (79 przezy¢, 23 zgony powiazane
z nowotworem), przez co wskaznik specyficzno$ci przyjmowat duzo nizsze wartodci niz czu-
tos¢. Z tego powodu za najbardziej obiektywny wskaznik miary jakosci przyjeto AUROC.
Rysunek 4 przedstawia krzywe ROC otrzymane dla wybranych metod SI. Jak mozna zaobser-
wowa¢, PNN osiaga najwigksza warto$¢ pola pod krzywa. Krzywa ROC dla algorytmu SVM
nie zostata przedstawiona na rysunku, gdyz dla tego klasyfikatora Spe = 0.

4.2 Zastosowanie metod SI do identyfikacji struktury przeplywu ciecz-gaz w ru-
rociagu poziomym

Ten aspekt badawczy realizowany jest w ramach artykutu:

R. Hanus, M. Zych, M. Kusy, M. Jaszczur i L. Petryka: “Identification of liquid-gas flow re-
gime in a pipeline using gamma-ray absorption technique and computational intelligence me-
thods”, Flow Measurement and Instrumentation, vol. 60, s. 17-23 (2018). JCR, 5-letni IF: 1,522;
MNIiSW: 25 pkt.

Artykut opisuje zastosowanie metody absorpcji promieniowania gamma i wybranych metod
SI' w rozpoznawaniu struktury przeplywu ciecz-gaz w rurociagu poziomym. Dane wejSciowe
otrzymano na podstawie analizy sygnatéw uzyskanych za pomoca zestawu radiometrycz-
nego, zlozonego ze Zrédia promieniowania gamma Am-241 i sondy scyntylacyjnej Nal(Tl).
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Rysunek 5: Graficzna prezentacja wag otrzymana dla 10 neuronéw wyjsciowych jednowarstwowej sieci
neuronowej uczonej przy uzyciu 1000 danych reprezentujacych cyfry o rozdzielczosci 30 x 40.

Zarejestrowano je na stanowisku do badan przeptywoéw, zbudowanym w Pracowni Radiome-
trii Przemyslowej Wydzialu Fizyki i Informatyki Stosowanej AGH w Krakowie. Analizowano
cztery typy przepltywu: pecherzykowy, pecherzykowo-tlokowy, tlokowy oraz rzutowy i wy-
odrebniono 47 wektoré6w wejsciowych dla poszczegélnych sygnaléw. Nastepnie, na podsta-
wie analizy w dziedzinie czasu, wyznaczono 8 atrybutéw: wartosé érednia, odchylenie stan-
dardowe, RMS, wartoé¢ funkcji autokorelacji dla wybranego argumentu, sko$nos¢, kurtoza,
momenty 3 i 4 rzedu. Tak wygenerowane dane wykorzystano do identyfikacji struktury prze-
plywu. W tym celu zastosowano nastepujace metody SI: trzy sieci neuronowe (PNN, MLP
i RBFN), algorytm SVM i k-$rednich oraz SDT. Jakos¢ klasyfikacji oszacowano za pomoca
parametréw A, Sen, Spe. Dla PNN, MLP, RBEN, SVM i k—$rednich mierzone parametry osia-
gnely wartosci najwyzsze z mozliwych (A = Sen = Spe = 1 dla kazdej z klas); natomiast dla
pojedynczego drzewa decyzyjnego otrzymano rezultaty nieznacznie gorsze.

4.3 Wplyw graficznej interpretacji wag oraz algorytmow filtracji obrazu na jakosé
klasyfikacji sieci neuronowych w zadaniu rozpoznawania cyfr

Praca, ktéra odnosi sie do tego aspektu badawczego to publikacja:
M. Kusy i D. Szczepaniski: “Influence of graphical weights’ interpretation and filtration
algorithms on generalization ability of neural networks applied to digit recognition”,
Neural Computing & Applications, vol. 21, nr 7, s. 1783-1790 (2012). JCR, 5-letni IF: 2,696;
MNiSW: 15 pkt.
Artykut faczy w calos¢ dwa zagadnienia. Pierwsze z nich dotyczy graficznej interpretacji wy-
znaczonych po procesie uczenia wag jednowarstwowej sieci neuronowej, ktéra w warstwie
wyjéciowej zbudowana jest z 10 neuronéw reprezentujacych rozpoznawane cyfry. Drugie za-
gadnienie, wykorzystujace fakt, ze wagi moga by¢ postrzegane jako obrazy, przedstawia spo-
s6b ich filtracji. W ten sposéb powstaja nowe wartosci wspo6lczynnikéw wagowych, ktére
wykorzystywane sa w procesie rozr6zniania nowych cyfr. Uzyte w badaniach dane wej-
Sciowe zebrano za pomoca tabletu Wacom CTE—440/S, ktérego ekran roboczy ma wymiary
127,6 x 92,8 mm. Za pomoca specjalnego rysika zarejestrowano 1000 cyfr (0,1,...,9), ktére
skonwertowano do rozmiaru 30 x 40. Wszystkie obrazy zostaly ujednolicone poprzez zasto-
sowanie operacji: przeskalowania, binaryzacji, szkieletyzacji i centrowania.

Przeksztalcenie warto$ci wspélczynnikéw wagowych na piksel realizowane jest za po-
moca nastepujacej formuty:

Pis = l255 . MJ, 23)
Wimax — Wjmin

gdzie | z] to podloga liczby rzeczywistej x, w;; jest waga taczaca i-te wejscie sieci z j-tym neu-
ronem WyjSciowym, a wjmin 1 Wjmax 0zZNaczaja odpowiednio minimalna i maksymalna warto§¢
spoéréd wszystkich wspélczynnikéw sieci. Na podstawie formuly (23) generowany jest obraz,
skladajacy sie z pikseli o warto$ciach w skali szaroéci. Taka transformacja zostata zastosowana
do zestawu wag rozwazanej sieci neuronowej. Rysunek 5 ilustruje 10 obrazéw przedstawia-
jacych wagi przekonwertowane na piksele. Jak wida¢, wszystkie obrazy w duzym stopniu
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przypominaja poszczegolne cyfry. Mozna zatem stwierdzi¢, ze parametry sieci nie musza by¢
po procesie uczenia traktowane wylacznie jako liczby, ktére umozliwiaja klasyfikacje niezna-
nych przypadkéw. Wagi moga by¢ interpretowane jako obrazy, a to z kolei pokazuje, jak sie¢
neuronowa “rozumie” proces rozpoznawania wzorcow.

Nalezy mie¢ jednak na uwadze, Ze zaprezentowane cyfry nie sa tak idealne jak obrazy ory-
ginalne. Jest to spowodowane przede wszystkim tym, Ze nie posiadaja tzw. mocnych sygna-
16w (biatych pikseli). Taka niedoskonalo$¢ mozna do pewnego stopnia poprawi¢ poprzez za-
stosowanie filtracji otrzymanych obrazéw. W omawianej pracy uzyto do tego celu trzy rodzaje
filtrow: filtr wysokopasmowy HP3 oraz dwa filtry niskopasmowe (LP3, LPG). Nastepnie, na
podstawie danego filtra oraz pozycjonowania maski, na obrazie wyznaczono nowe wartosci
pikseli. Z tego wzgledu, ze dane obrazu sa znormalizowanymi wspdtczynnikami wagowymi
sieci neuronowej, wyznaczono odwzorowanie odwrotne dla formuty (23), ktére wykorzystu-
jac nowe wartosci pikseli p;;, dato mozliwo$¢ obliczenia nowych wag wj;. Tak uaktualnione
wsp6lezynniki wagowe uzyto do budowy sieci, ktéra poddano testom na nowych cyfrach.

Te sama idee zastosowano w niniejszym artykule w rozpoznawaniu cyfr z bazy NIST, skia-
dajacej sie z 70000 obrazéw o wymiarze 28 x 28 pikseli w skali szaro$ci. W badaniach w celach
poréwnawczych wykorzystano réwniez sie¢ dwuwarstwowa, uczong algorytmem wstecznej
propagacji bledu, i hybrydowa, zbudowang z warstwy samoorganizujacej si¢ mapy cech Ko-
honena i warstwy nieliniowej. Zaréwno dla danych zgromadzonych przy uzyciu tabletu, jak
i tych z bazy NIST otrzymano poprawe jakosci klasyfikacji na zbiorze testujagcym.

W trakcie pracy nad artykulem wspétautor Damian Szczeparniski byt studentem kierunku
Elektronika i telekomunikacja II stopnia na Wydziale Elektrotechniki i Informatyki Politech-
niki Rzeszowskiej.

5 Podsumowanie dorobku

5.1 Dorobek publikacyjny
Méj dorobek publikacyjny obejmuje 30 prac (w tym 24 po uzyskaniu stopnia doktora):

Kategoria Przed dr Podr Suma
Podreczniki akademickie 0 1 1
Artykuly w czasopismach znajdujacych si¢ na liscie JCR 0 11 11
Artykuly w czasopismach z listy B MNiSW 0 2 2
Rozdzialy w ksigzkach 3 8 11
Materialy pokonferencyjne 3 2 9
Suma 6 24 30

Wskaznik IF zostal podany wedlug bazy JCR zgodnie z dostepem z dnia 17 wrzeénia 2018
. Sumaryczny 5-letni IF oraz sumaryczna liczba punktéw MNiSW, podana zgodnie z obo-
wigzujacym w roku wydania wykazem czasopism naukowych, przedstawia sie nastepujaco:

23



Kategoria Przeddr Podr Suma

Sumaryczny 5-letni IF 0 40,645 40,645
Liczba punktéw 27 464 491

Catkowita liczba cytowan moich prac wedlug r6znych baz publikacji:

Kategoria Wartosé
Liczba cytowar wg bazy Web of Science 68
Liczba cytowari wg bazy Scopus 87
Liczba cytowar wg bazy Google Scholar 123

Indeks Hirsha h publikacji jest réwny:

Kategoria Wartos¢
Indeks h wg bazy Web of Science 5
Indeks h wg bazy Scopus 5
Indeks h wg bazy Google Scholar 6

5.2 Dorobek naukowo-badawczy, dydaktyczny oraz organizacyjny

Pelny wykaz opublikowanych prac naukowych oraz szczeg6towe informacje na temat osia-
gnie¢ naukowo-badawczych, dydaktycznych, wspétpracy naukowej i popularyzacji nauki
(z uwzglednieniem wymagan okre§lonych w Rozporzadzeniu Ministra Nauki i Szkolnictwa
wyzszego z dnia 1 wrzeénia 2011 r. w sprawie kryteriéw oceny osiagnie¢ osoby ubiegajacej sie
o nadanie stopnia doktora habilitowanego, Dz. U. 2011 nr 196 poz. 1165) przedstawiony jest
w zalaczniku nr 5.

Do moich najwazniejszych osiagnie¢ zaliczam:

1) kierowanie projektem badawczym witasnym: Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w za-
gadnieniach rozpoznawania wzorcéw (2010);

2) udzial jako wykonawca w realizacji nastepujacych projektéw badawczych:

¢ NCN: Rozwdj wielomianowych rozmytych systeméw regutowych oraz metod inteligencji obli-
czeniowej do zastosowari w technice i medycynie (2011-2013),

* NCBR: Optymalizacja i nadzor procesu obrébki skrawaniem cienkosciennych zespotéw silni-
kéw lotniczych z zastosowaniem metod inteligencji obliczeniowej (2012-2016);

3) otrzymanie nagrody ICAISC 2018 Best Paper Award, przyznanej przez wydawnictwo Sprin-
ger za artykul “Application of Reinforcement Learning to Stacked Autoencoder Deep Ne-
twork Architecture Optimization”, przedstawiony na konferencji ICAISC 2018 w Zakopa-
nem, 2018;

4) otrzymanie trzech nagréd zespolowych I stopnia za osiagniecia naukowe, przyznanych
przez JM Rektora Politechniki Rzeszowskiej im. Ignacego Lukasiewicza za cykl publikagji
w latach 2012, 2016 1 2017;
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5) wygloszenie siedmiu referatbw na miedzynarodowych i krajowych konferencjach tema-
tycznych;

6) sprawowanie opieki naukowej nad dwoma doktorantami (w jednym przypadku jako pro-
motor pomocniczy);

7) sprawowanie opieki nad studentami z Hiszpanii, Portugalii i Turcji w ramach miedzynaro-
dowego programu Erasmus;

8) prowadzenie szkoleri dotyczacych programowania w jezykach rodziny C w projekcie Elek-
tronika dla branzy automotive (2018) w ramach europejskiego programu Wiedza Edukacja
Rozwj;

9) czlonkostwo w komitetach programowych/organizacyjnych nastepujacych konferencji mie-
dzynarodowych:

e Doctoral Symposium on Recent Advances in Information Technology, Federated Con-
ference on Computer Science and Information Systems 2016 (Gdarnsk), 2017 (Praga),
2018 (Poznan);

* Soft Computing & Applications in Digital Ecosystems, 10th international ACM SI-
GAPP Conference on Management of Emergent Digital Ecosystems 2018 (Tokio);

10) wspétprace z: Zespotem Technik Informacyjnych i Badan Systemowych Katedry Informa-
tyki Stosowanej i Fizyki Komputerowej na Wydziale Fizyki i Informatyki Stosowanej Aka-
demii Gérniczo-Hutniczej w Krakowie, Katedra Ginekologii i Poloznictwa na Wydziale
Medycznym Uniwersytetu Rzeszowskiego oraz z Wydzialem Ginekologii Uniwersytetu
Medycznego w Lublinie;

11) udzial w komitetach redakcyjnych dwéch czasopism na Wydziale Elektrotechniki i Infor-
matyki Politechniki Rzeszowskiej: Zeszyty Naukowe PRz — Elektrotechnika oraz Zeszyty Na-
ukowe PRz — Informatyka;

12) czlonkostwo w miedzynarodowych i krajowych organizacjach i towarzystwach, w tym Pol-
skim Stowarzyszeniu Sztucznej Inteligencji, Polskim Stowarzyszeniu Sieci Neuronowych
i organizacji IEEE;

13) recenzowanie publikacji dla 12 miedzynarodowych czasopism naukowych (w sumie 24 re-
cenzje; m.in. IEEE Transactions on Cybernetics, Neural Computing & Applications, Inter-
national Journal of Applied Mathematics and Computer Science, Neurocomputing, Expert
Systems With Applications) oraz miedzynarodowych konferencji naukowych (8 recenzji);

14) cztonkostwo w Komisji Dyplomujacej na kierunkach Informatyka oraz Elektronika i tele-
komunikacja na Wydziale Elektrotechniki i Informatyki Politechniki Rzeszowskiej;

15) czlonkostwo w Komisji Rekrutacyjnej na Wydziale Elektrotechniki i Informatyki Politech-
niki Rzeszowskiej;

16) wypromowanie 61 dyplomantéw (w tym 48 inzynieréw i 13 magistréw) na kierunkach
Informatyka oraz Elektronika i telekomunikacja na Wydziale Elektrotechniki i Informatyki
Politechniki Rzeszowskiej.
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