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1 Imie i nazwisko

Przemystaw Klesk (urodzony 9 sierpnia 1977 r. w Koszalinie)

2 Posiadane dyplomy, stopnie naukowe

Oswiadczam, ze posiadam stopien doktora nauk technicznych nadany mi przez Rade Wydziatu Infor-
matyki Politechniki Szczeciriskiej dnia 17 maja 2005 r. w Szczecinie. Tytut pracy doktorskiej: ,Metoda
nadawania poZadanych wiasnosci ekstrapolacyjnych neuronowym i rozmytym modelom systemow wielowymiaro-

wych”. Promotor pracy: prof. dr hab inz. Andrzej Piegat. Praca obroniona z wyréznieniem.

3 Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach nauko-
wych

Od 1 pazdziernika 2005 r. pozostaje zatrudniony w Katedrze Metod Sztucznej Inteligencji i Matematyki
Stosowanej! przy Wydziale Informatyki Zachodniopomorskiego Uniwersytetu Technologicznego w
Szczecinie, ul. Zotnierska 49, 71-210 Szczecin (wczeéniej: Politechnika Szczeciriska).

4 Wskazanie osiagniecia

Jako osiagniecie (wynikajace z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i ty-
tule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki) wskazuje jednotematyczny cykl publikacji
pt. ,Zdolnos¢ do uogdlniania w uczeniu maszynowym”. Na cykl sktada sie szes¢ publikacji (wymie-
nionych ponizej), ktére widnieja w pelnym spisie publikacji pod numerami: 1, 2, 3, 4, 8 w zataczniku
,Wykaz opublikowanych prac naukowych” oraz dodatkowo publikacja nr 1 z punktu 4 tego zatacznika.
Gléwne rezultaty habilitanta pochodzace z tych prac sa oméwione w niniejszym autoreferacie zgodnie

z ponizszym porzadkiem.

4a Jednotematyczny cykl publikacji

Klesk, P. (2011), A Relationship Between Cross-Validation and Vapnik Bounds on Generalization
of Learning Machines, in ‘Proceedings of the 3-rd International Conference on Agents and Artificial
Intelligence — ICAART 2011’, Vol. 1, SciTePress, Rome, Italy, pp. 5-17.

Klesk, P. (2010b), ‘Probabilities of discrepancy between minima of cross-validation, Vapnik bounds
and true risks’, International Journal of Applied Mathematics and Computer Science 20(3), 525-544.

Zielona Gora, Poland.

Klesk, P. (2010a), ‘A comparison of certain generalization bounds of learning machines for practical
applications’, Metody Informatyki Stosowanej 2(24), 35-45. Polska Akadamia Nauk oddziat w
Gdarnsku, Szczecin, Poland.

1Wcze$niejsza nazwa: Instytut Sztucznej Inteligencji i Robotyki.



Zatgcznik nr 3: , Autoreferat przedstawiajacy opis dorobku i osiggnieé naukowych”

Klesk, P. i Korzen, M. (2011), “Sets of approximating functions with finite Vapnik-Chervonenkis
dimension for nearest neighbors algorithms’, Pattern Recognition Letters 32(14),1182-1893. Elsevier,
New York, USA.

Klesk, P. (2012), Probabilistic Estimation of Vapnik-Chervonenkis Dimension, in ‘Proceedings of
the 4-th International Conference on Agents and Artificial Intelligence —ICAART 2012’, SciTePress,

Vilamoura, Portugal.

Korzen, M. i Klesk, P. (2008), Maximal Margin Estimation with Perceptron-like Algorithm, Vol.
5097/2008 of Lecture Notes in Artificial Intelligence, Springer, Berlin / Heidelberg, Germany, pp. 597-
608. 9th International Conference on Artificial Intelligence and Soft-Computing — ICAISC 2008,
Zakopane, Poland

Oswiadczenia o wkladzie wspélautoréw

W przypadku dwoéch publikacji (sposréd wskazanych szeéciu publikacji stanowiacych jednotematyczny
cykl) wspétautorem jest dr inz. Marcin Korzen (zatrudniony w tej samej jednostce naukowej). Ponizej

przedstawiono o$wiadczenia o indywidualnym wkiadzie wsp6tautoréw w te publikadje.

1. Publikacja (Klesk i Korzefi, 2011) p.t. “Sets of approximating functions with finite Vapnik-
Chervonenkis dimension for nearest neighbors algorithms”.

Elementy udziatu P. Kleska (60% catosci): (a) pomyst na sformutowanie algorytmu k-najblizszych
sasiadow jako algorytmu ze statym procentem a-najblizszych sasiadéw, (b) sposéb zdefiniowania
zbioru funkcji aproksymujacych dla algorytmu a-NN" i ich stopni swobody, (c) przypuszczenie o
wymiarze VC réwnym |2/a], (d) dowéd lematu (Lemma 2) o gwarantowanej liczbie dychotomii,
(e) wykorzystanie wymiaru VC algorytmu a-NN* w procedurze wyboru ztozonoéci modelu (SRM),
(f) eksperymenty z rozpoznawaniem wzorca szachownica, (g) eksperymenty poréwnawcze z sieciq

neuronowa RBE.

Elementy udzialu M. Korzenia (40% calosci): (a) dow6d lematu (Lemma 3) o niemozliwosci
wszystkich dychotomii, (b) uwagi o klasyfikatorach ‘instance-based’, (c) dodatkowy algorytm
uczenia dla a-NN" oparty o klasteryzacje.

Elementy opracowane wspélnie: (a) sformulowanie gtéwnego twierdzenia (Theorem 1) o skori-
czonym wymiarze VC dla zbioru funkcji zwiazanego z algorytmem a-NN*. (b) udowodnienie
konsekwengji 1 (Corollary 1) o gwarantowane;j liczbie dychotomii.

Podpisy o$wiadczajacych:
(dr inz. P. Klesk) (dr inz. M. Korzen)

2. Publikacja (KorzeriiKlesk, 2008) p.t. “Maximal Margin Estimation with Perceptron-like Algorithm”.

Elementy udzialu M. Korzenia (70% calo$ci): (a) pomyst na modyfikacje algorytmu perceptronu
poprzez wprowadzenie marginesu separacji, (b) definicja y-separowalnosci i dowéd istnienia
marginesu separacji (w szczeg6lnosci ujemnego) dla kazdego zbioru danych, (c) dowéd zbieznosci
zmodyfikowanego algorytmu przy ustaleniu dodatniego marginesu, (d) strategie zatrzymywania
algorytmu gdy optymalny nieznany margines jest mniejszy niz margines zadany, (e) algorytm
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varying-margin, (f) eksperymenty poréwnawcze z innymi klasyfikatorami (w tym wykrywanie
marginesu separacji w danych).

Elementy udzialu P. Kleska (30% catosci): (a) algorytm soft-decrease margin, (b) eksperymenty
poréwnawcze algorytmoéw varying-margin i soft-decrease margin.

Elementy opracowane wsp6lnie: (a) praca nad dowodem dla przypadku ujemnego marginesu,
(b) zwiazki proponowanego algorytmu z algorytmem SVM. é
As v

% nls W P Covrern

Podpisy oéwiadczajacych: .................................................................
(dr inz. P. Klesk) (dr inz. M. Korzen)

4b Omoéwienie celu naukowego i osiagnietych wynikéw

Wprowadzenie

Gléwnym obszarem zainteresowani naukowych habilitanta sa algorytmy uczenia maszynowego. Typo-
wym postawieniem problemu zwigzanym z tymi algorytmami jest uczenie sie z danych, innymi stowy —
budowanie modelu na podstawie danych, w tzw. sytuacji obserwacyjnej (ang. observational setting). Jest to
sytuacja czesta w rzeczywistosci. JesteSmy biernymi obserwatorami pewnego zjawiska, odnotowujemy
pochodzace z niego dane, natomiast nie znamy mechanizmu rzadzacego tymze zjawiskiem. Moéwiac
SciSlej nie znamy tacznego rozkltadu prawdopodobieristwa, wedtug ktérego objawiaja sie obserwowane
wielkosci.

Jak mozna zauwazy¢, uczenie si¢ z danych stato si¢ w ostatniej dekadzie na $wiecie bardzo popu-
larne. Widoczne jest to zwlaszcza w takich dziedzinach jak np.: biotechnologia, medycyna, ekonomia,
socjologia, gdzie pojawilo sie duzo praktycznych aplikacji opartych na gromadzonych zbiorach danych.
Istnieja pewne algorytmy, ktére sprawdzaja si¢ szczegdlnie dobrze w praktyce i sa obecnie uznawane
za tzw. state-of-art m.in.: maszyny SVM (Vapnik, 1998), drzewa decyzyjne C4.5 (Quinlam, 1993), krzywe
sklejane MARS (Friedman, 1991), perceptrony wielowarstwowe (Cybenko, 1989; Rumelhart, Hinton i
Williams, 1986).

Habilitant koncentruje swoja uwage badawcza tylko po czesci na konkretnych algorytmach, na-
tomiast w wigkszej mierze na pewnych matematycznych wiasnosciach / problemach zwiazanych z

uczeniem maszynowym w sensie szerszym, takich jak:
- zdolno$¢ maszyn uczacych sie do uogélniania,
- ograniczenia liczbowe na blad prawdziwy,
- techniki wyboru zlozono$ci modelu,
- ocena bogatosci zbioréw funkcji stosowanych do uczenia,
- zwiazki pomiedzy testowaniem o uogélnianiem.

Od strony formalnej, naturalnym narzedziem do prowadzenia badari w tym kierunku jest Staty-
styczna Teoria Uczenia (ang. Statistical Learning Theory) zapoczatkowana przez Vladimira Vapnika (Vapnik,
1998; Vapnik, 1995) oraz model matematyczny PAC (ang. probably approximately correct) (Valiant, 1984).
W tym ujeciu, na dana maszyne uczacq si¢ patrzymy jak na pare: (1) zbiér funkcji matematycznych,

ktéry ma ona do dyspozycji oraz (2) algorytm uczacy, ktéry méwi, w jaki sposéb nalezy wybra¢ jedna
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funkgje z tego zbioru. Zadanie uczenia sie z danych dobrze jest wowczas postawi¢ jako problem, ktéry
nalezy rozwiazac z zadana z gory (€, O)-precyzja. Oznacza to, ze algorytm uczacy bedzie wybierat funk-
cje, ktéra popetnia blad prawdziwy nie gorszy niz o € od btedu najlepszej funkcji mozliwej do osiagniecia
w przyjetym zbiorze, i fakt ten bedzie miat miejsce z prawdopodobieristwem przynajmniej 1 — 6.

Jak juz okreslono wczesniej, w dorobku habilitanta mozna wskaza¢ jednotematyczny cykl pu-
blikacji (sze$¢ publikacji) dotyczacy zdolnosci do uogélniania w uczeniu maszynowym. Jako ,tlo”
w punkcie 4b.1 przedstawiono niektére wazne rezultaty $wiatowe z tej dziedziny. Gléwne rezultaty
z prac habilitanta zostaly przedstawione w punkcie 4b.2. Pelne wersje tych prac zostaly zataczone do
wniosku habilitacyjnego.

4b.1 Notacja, podstawowe pojecia, niektére znane rezultaty

W niniejszym autoreferacie przyjeto notacje, ktéra stosuja m.in. Anthony i Bartlett (2009). W artykutach
habilitanta, do ktérych beda nastepowaty odniesienia, bywa nieco czeéciej uzywana notacja zblizona do
tej, ktora stosuja Vapnik (1998) czy tez Cherkassky i Mulier (1998). Dla utatwienia ewentualnej lektury
tresci samych artykuléw, istotne réznice notacyjne beda sygnalizowane.
Niech
z={z1,2,...,2u} = {(x1, 1), (%2, ¥2), - -, (X, Y)}- @

oznacza prébe o rozmiarze m, tj. zbiér par (x, y) czerpanych z pewnego nieznanego, ale statego rozktadu
prawdopodobienistwa P. Rozkltad P reprezentuje dane zjawisko, ktére jest przedmiotem uczenia. Punkty
danych czerpane sa w sposéb i.i.d. (ang. independent, identically distributed) i tym samym mozemy mysle¢
o produktowym rozkladzie P", z ktérego pochodzi cata préba. Jezeli chodzi o dziedziny, niech w
ogoblnosci x € X ¢ R oraz y € Y, gdzie w zaleznoéci od rodzaju zadania dziedzine Y bedzie stanowit
pewien zbi6r skoriczony (zadanie klasyfikacji), lub zbiér R (zadanie estymacji funkcji regresji).

Niech

F={f}, )
gdzie f: X — Y, oznacza zbiér funkcji, ktéry maszyna uczaca sie ma do dyspozycji. Za pomoca pewnej
wybranej funkcji z tego zbioru bedziemy chcieli przybliza¢ badane zjawisko. Zbiér F bywa w literaturze
nazywany réwniez zbiorem hipotez?.

Pojecie zdolnosci do uogdlniania dla pewnej ustalonej funkcji f mozna utozsamiaé z liczbowa
wartoscia bledu prawdziwego® (ang. true error) popelianego przez te funkcje. Chodzi tu o btad
policzony w sposob doktadny jako warto$¢ oczekiwana wzgledem rozktadu P. Dla zadania klasyfikacji
btad prawdziwy definiujemy jako:

erp(f) = f Y 1£69 # y1peOP(yx)dx, )
xex ¥ T
dP(x,y)

gdzie notacja [-] jest funkcja wskaznikowa, przyjmujaca 1 gdy zdanie bedace argumentem jest prawdziwe
i 0 w przeciwnym razie. Jak mozna zauwazy¢, liczbowy sens erp to prawdopodobieristwo blednego sklasy-

fikowania losowej pary (x, y) zaczerpnietej z P. Dla zadania estymacji funkgji regresji blad prawdziwy

2W niekt6rych artykulach habilitanta dla zbioru funkcji maszyny uczacej sie przyjeta jest notacja { f(x, @)}weq, gdzie Q oznacza
przestrzen wartodci parametréw tego zbioru. Tym samym male w mozna rozumie¢, jak indeks konkretnej funkcji w zbiorze.
Innymi stowy jest to notacja z wyraznym , wyluszczeniem” parametryzacji zawartej w przyjetej postaci funkcyjnej.

3Wielko$¢ ta bywa tez nazywana ryzykiem prawdziwym (ang. true risk) np. u Vapnika.
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definiujemy zwykle? jako:

()= [ [ (700 0P ppiodya. @
—
xeX yeY iP(xy)

Liczbowy sens erp to w tym przypadku oczekiwany kwadrat odchytki pomiedzy f(x) a y.

Nalezy zaznaczy¢, ze btad prawdziwy oczywiécie nie jest w praktyce mozliwy do obliczenia, ponie-
waz nieznany jest rozklad P, a do naszej dyspozydji jest tylko zaobserwowana préba pochodzaca z tego
rozkladu. Interesujacym natomiast jest to, Ze w ramach teorii SLT istniejq r6zne techniki pozwalajace na
szacowanie tej nieznanej wartoSci.

Podstawowa wielkoscia, ktéra jest wyliczana i pojawia sie w kazdym praktycznym eksperymencie,
jest blad na prébie® (ang. sample error). Dla zadania klasyfikacji btad na probie er, obliczamy jako

) = - Y 1F0) # vl ®)

i=1

natomiast dla zadania estymacji funkcji regresji jako
_ 1 m
en(f) = - Zl"(f(xf) -y (6)

Liczbowy sens (5) i (6) to odpowiednio czgstos¢ blednej klasyfikacji oraz sredni kwadrat odchytki.
Algorytm uczacy L wybiera ze zbioru F jedna funkcje f majac na uwadze zaobserwowane dane,

starajac sie, aby wybrana funkcja minimalizowata btad na prébie, tj. aby:

—

f=arg ifrell_f er(f). ?)

Takie postepowanie nazywane jest w literaturze reguta indukcyjna SAE (ang. sample error minimization)
lub ERM (ang. empirical error minimization)®. Innymi stowy na sam algorytm uczacy mozemy patrze¢ jak
na nastepujace odwzorowanie
L: U (XxY)" - F, (8)
m=1
ktére dla danej proby z wskazuje okreslona hipoteze L(z) = fA Jawne rozréznienie pomiedzy zbio-
rem funkgji a algorytmem uczacym jest przydatne. Mozemy pomysle¢ np. o sieci neuronowej, gdzie
funkcjami w zbiorze F sa kombinacje lub zlozenia sigmoid, i uczy¢ te sie¢ r6znymi algorytmami L: kla-
sycznym back-propagation, algorytmem RPROP, metoda najwiekszej wiarygodnosci itd. Inny przyktad
— zbiér funkcji moga stanowi¢ wielomiany, ktére mozna uczy¢ metoda najmniejszych kwadratéw: bez
regularyzacji na wsp6tczynniki, z regularyzacja .£,, z regularyzacja £, itp.
Jak mozna zauwazy¢, btad na prébie jest w zapisie pokrewny do bledu prawdziwego. Odpowiednie
catki zastapiono sumami. Jednakze, jak wiadomo, nie nalezy sadzi¢, ze dla wybranej funkgji fwartoéé
jej bledu na prébie (zdolnos$¢ do odtwarzania) to dyskretny odpowiednik lub oszacowanie dla jej btedu

prawdziwego (zdolnos¢ do uogélniania). W wiekszosci przypadkéw bledy na prébie sa mniejsze niz

4Bardzo rzadko bywaja uzywane inne funkcje niz kwadratowa funkcja bledu.
SBywa tez nazywany ryzykiem empirycznym (ang. empirical risk)
%0 ile arginf istnieje. Jezeli F jest zbiorem zwartym, to wéwczas funkcjonaty er, i erp zdefiniowane nad zbiorem zwartym

osiagaja swoje kresy na mocy twierdzenia Weierstrassa.
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btedy prawdziwe, jako Ze sa one (btedy na prébie) osiagniete poprzez wybor funkcji dobrze dopasowanej
do konkretnych danych uczacych, a tym samym szuméw obecnych w tych danych. Mdéwiac inaczej,
mozna fatwo wskaza¢ funkcje, dla ktérej btad na prébie jest bliski zeru lub nawet zero, a jednoczeénie
funkgja ta stabo uogélnia tj. ma duzy blad prawdziwy.

Niech f* oznacza najlepsza funkcje w zbiorze F, taka ze:
f* = arginf erp(f). 9)
feF

Oczywiscie chcieliby$my, zeby funkcja fwybrana przez algorytm uczacy miata btad prawdziwy erp (j?)
jak najblizszy do erp(f~).

Oproécz rozwazania zbioru F dobrze jest w pewnych kontekstach patrze¢ réwnolegle na zbiér funkcji
btedu (ang. loss functions). Chodzi tu o zbiér: Ir = {l5: f € F}, gdzie dla zadania klasyfikacji mamy
funkcje I¢(z) =I5 ((x, y)) = [f(x) # y] realizujace odwzorowanie zerojedynkowe I;: X x Y — {0,1}, a dla
zadania estymacji regresji mamy funkgje I(z) = (f(x) — y)* realizujace odwzorowanie Is: XX Y — R.
Pomiedzy zbiorami F i I istnieje odpowiednios¢ 1 : 1. Warto dodatkowo zauwazy¢, ze dla zadania
Klasyfikagji, niezaleznie od liczby klas w problemie (tj. niezaleznie od licznosci przeciwdziedziny, do
ktérej odwzorowuja funkgje f: X — Y) funkgje /¢ sa zawsze funkcjami zerojedynkowymi. Ten fakt ma

znaczenie przy definicji wymiaru Vapnika-Chervonenkisa, o ktérym p6znie;j.

Zbieznos¢ jednostajna dla skoriczonych zbioréw funkcji zerojedynkowych

Jednym z podstawowych celéw teorii SLT jest badanie tempa jednostajnej zbieznosci w prawdopo-
dobienistwie (ang. uniform convergence in probability) bledéw na prébie do btedéw prawdziwych, gdyby
generowac ciag takich wynikéw wraz z podnoszeniem rozmiaru m préby uczacej. Jednostajno$¢ ozna-
cza, ze interesuje nas najbardziej pesymistyczny przypadek, ktéry moze mie¢ miejsce tj. pytamy o
prawdopodobieristwo takiego zdarzenia, ze sup . lerp(f) — er,(f)l > e.

Jednym z narzedzi przydatnych do twierdzen o jednostajnej zbieznosci jest nieréwnosé Chernoffa.
Opisuje ona zwiazek pomiedzy prawdopodobieristwem p pewnego zdarzenia, a jego czesto$cia v,

zaobserwowana na probie o rozmiarze m:
Pullp — vl > €) < 2exp(—2€2m), (10)

gdzie prawdopodobienistwo Py, jest wyliczane wzgledem przestrzeni wszystkich préb o rozmiarze m.
Jak wida¢ prawdopodobieristwo odchytki wigekszej niz € maleje w tempie wykladniczym ze wzgledu na
rozmiar préby. Istnieja tez wersje jednostronne nieréwnosci Chernoffa: P,,(p — v,y > €) < exp(—2€2m) i
Py(vi — p > €) < exp(—2€*m).

Rozwazmy najprostszy przypadek skoriczonego zbioru funkcji F = {f1,..., fy} uzytego do uczenia.
Znany jest nastepujacy elementarny rezultat (Vapnik i Chervonenkis, 1971; Vapnik, 1998) o jednostajnej
zbieznodci:

N
b, sfuf lerp(f) — er,(f)| > e] < Z Py, (lerp(fi) — et,(fi)l > €) < N - 2 exp(—2€°m), (11)
€ k=1

gdzie ostatnie przejscie wynika z faktu, ze dla kazdej ustalonej funkgcji f; zachodzi nier6wnosé¢ Cher-

noffa’. Przypisujac do prawej strony nieréwnosci (11) pewne mate prawdopodobienistwo § i rozwiazujac

"Ktéra stosuje sie, poniewaz dla klasyfikacji wielkosci erp i ér, oznaczaja odpowiednio prawdopodobienistwo i czestoéé
btednego sklasyfikowania.
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ze wzgledu na €, powyzszy rezultat mozna réwnowaznie wyrazi¢ w formie ograniczenia na btad praw-
dziwy®:

—~ InN -1Ino

erp(fk) < erz(fk) + T

ktére zachodzi z prawdopodobieristwem przynajmniej 1 — 6 dla kazdej funkgji fy w zbiorze F. W szcze-

, (12)

g6lnosci zachodzi tez wiec dla f. Idac dalej mozna latwo pokazaé®, ze z prawdopodobieristwem

przynajmniej 1 — 26:

lnN—lnb+\/—lnb, (13)

emﬂwmﬁ<J o o
co stanowi ograniczenie na réznice pomiedzy bledem prawdziwym wybranej funkcji f\a btedem praw-
dziwym najlepszej mozliwej funkgji f* w przyjetym F. Nalezy przypomnie¢, ze oba te btedy prawdziwe

sa w praktyce nieznane, a mimo to — co ciekawe — podanie ograniczenia jest mozliwe.

Zlozono$¢ probkowa

Kolejnym waznym pojeciem jest ztozonosé prébkowa (€, 0) — jest to minimalny rozmiar préby wy-
starczajacy na uczenie algorytmem L z zadang (g, §)-precyzja dla danego problemu. Ograniczenia na
ztozonos¢ probkowa otrzymuje sie bezposrednio z ograniczenn w stylu nieréwnosci (13)!°. T tak dla
uproszczonego przypadku skoficzonego zbioru funkgji ztozonoé¢ prébkowa jest ograniczona nastepu-

jaco:

my(e, ) < 61—2(\/lnN —In(6/2) + - ln(5/2))2. (14)

W oméwionym przypadku wielko$cia reprezentujaca bogatos¢ zbioru F byla liczba N — liczba
funkcji w zbiorze. OczywiScie nie jest to przypadek praktyczny, i tak naprawde w praktyce interesuje
nas uczenie w oparciu o nieskoriczone zbiory funkcji (continuum funkgji). Dla tych zbioréw, ograniczenia
na btad prawdziwy i ztozonosé¢ prébkowa sa budowane w oparciu o inne pojecia bogatosci, pojemnosci
F. Moéwiac skrétowo nalezy zastapi¢ pojawiajacy sie InN pewnym odpowiednikiem witadciwym dla
nieskoriczonego zbioru F. I tak dla nieskoriczonych zbioréw funkgji zerojedynkowych (klasyfikacja)
jest to zwykle logarytm z tzw. funkcji wzrostu, a dla nieskoriczonych zbioréw funkgji rzeczywistych

(estymacja regresji) jest to zwykle logarytm z liczby pokryciowej.

Zbieznos¢ jednostajna dla nieskoniczonych zbioréw funkcji zerojedynkowych

Niech F oznacza nieskoniczony zbidr funkcji. Dla ustalonej préby zs, ..., z,, niech (If)y,,...,, 0Znacza zbiér

funkcji bledu rozréznialnych nad tq préba (lub inaczej: zbiér funkcji odcietych do proby), tj.:

()i = {1520, @) f < F. (15)

Oczywiscie #(Ir),,...z,, < 2. Waznym pojeciem w tym kontekscie jest roztrzaskiwanie (ang. shattering).
Mowimy, ze zbidr funkcji zerojedynkowych roztrzaskuje probe zi,...,zy, jezeli w tym zbiorze istnieje
2™ funkdji rozréznialnych nad préba'!. Idac dalej, za pomoca roztrzaskiwania definiowany jest wymiar

Vapnika-Chervonenkisa (Vapnik i Chervonenkis, 1971).

8Uzyto jednostronnej wersji nieréwnosci Chernoffa, poniewaz interesuje nas ograniczenie z gory.

“Wystarczy wykorzysta¢ dwa fakty: (1) z definicji fAmamy er,(f*) > er, (fA), oraz (2) dla f* zachodzi bezposrednio nieréwnosé¢
Chernoffa.

10Nalezy przypisa¢ € do lewej strony nieréwnoéci, uzgodni¢ prawdopodobienistwo § := §/2 i rozwiazaé ze wzgledu na m.

Tnaczej méwiac, mozna zrealizowa¢ wszystkie dychotomie préby za pomoca funkdji z tego zbioru.
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Definicja1 Mdwimy, ze zbiér Ir funkcji zerojedynkowych ma wymiar Vapnika-Chervonenkisa réwny h,
VC-dim (Ir) = h, jezeli istnieje préba o rozmiarze h roztrzaskiwana przez Ir i nie istnieje Zadna taka préba o

rozmiarze h + 1. Jezeli dla kazdego h > 0 istnieje pewna proba roztrzaskiwana, to VC-dim (Ip) = oo.

Znane sa pewne zbiory funkcji, dla ktérych doktadna warto$¢ wymiaru VC zostata ustalona poprzez
odpowiedni dowdd kombinatoryczny. Oto niektére przyklady. Dla wielomianéw zdefiniowanych nad
R stopnia co najwyzej n, wymiar VC wynosi (”;d), patrz np. (Anthony i Bartlett, 2009). Dla plaszczyzn
w RY, ktére moga by¢ bazami w sieciach perceptronowych, wymiar VC wynosi d + 1 (Vapnik, 1998). Dla
kostek w R? wymiar VC wynosi 2d (Cherkassky i Mulier, 1998). Dla kul w RY, ktére moga by¢ bazami
dla radialnych sieci neuronowych, wymiar VC wynosi d + 1 (Cherkassky i Mulier, 1998). Jezeli chodzi
o liniowe kombinacje baz, to wymiar VC mozna zwykle ograniczy¢ z géry przez iloczyn liczby baz i
wymiaru VC pojedynczej bazy (Anthony i Bartlett, 2009, str. 154), ale to stwierdzenie wymaga zwykle
ostroznej analizy. Warto doda¢ jednoczes$nie, ze istnieja zbiory funkcji, dla ktérych nie udato sie jeszcze
okregli¢ (dowies¢) wymiaru VC, a mimo to zbiory te sa wykorzystywane w uczeniu'2.

Alternatywnie, wymiar VC mozna definiowa¢ w oparciu o funkcje wzrostu (ang. growth function),
ktéra podaje najwieksza liczbe rozréznialnych funkcji dla danego rozmiaru préby:
GF(m) = sup, coxxyn #Up)z. Wymiar VC, to najwiekszy argument funkcji wzrostu, powyzej ktérego
przestaje ona narasta¢ wyktadniczo. Jednym z istotnych rezultatéw w tym kontekscie jest lemat Sauera
(Sauer, 1972; Steel, 1978; Chari, Rohatgi i Srinivasan, 1994), ktéry méwi, ze jezeli VC-dim(Ir) = h, to:

h h
e |
GF (m) ;(h)< = (16)
Ponizsze twierdzenie o jednostajnej zbieznosci (z wykorzystaniem lematu Sauera) sformulowali
oryginalnie Vapnik i Chervonenkis (1971), patrz takze (Anthony i Bartlett, 2009).
Twierdzenie 1 Niech F bedzie nieskoriczonym zbiorem funkcji zerojedynkowych o funkcji wzrostu GF(m) i

VC-dim(F) = h. Wowczas:

P, | sup lerp(f) — er,(f)] > e] < 4G’ (@m) exp (-me?/8) (17)
feF
2m >
< 4exp(h(1+ln7)—me /8). (18)
Analogicznie do wzoru (12), powyzszy rezultat mozna zapisa¢ réwnowaznie w formie ograniczenia na

btad prawdziwy — z prawdopodobieristwem przynajmniej 1 — 6 dla kazdej funkgji f € F mamy

(1 + InQ2m/h)) — In(/4)
m/8 )

erp(f) < ery(f) + \/ (19)

Funkcje rzeczywiste w uczeniu, pokrycia, liczby pokryciowe

W przypadku nieskoriczonych zbioréw funkgji zerojedynkowych wykorzystywany byt fakt, ze dla
kazdej ustalonej préby zbiér funkcji odcietych do préby (Ig)i,,.. s, stawat sie zbiorem skoriczonym. W
uczeniu za pomoca funkcji rzeczywistych zbiér ten jest niestety nadal nieskoriczony — dziedzine stanowi

skoriczona liczba punktéw, ale na przeciwdziedzinie nadal mamy continuum wartosci. To uniemozliwia

12MLin.: klasyfikatory probabilistyczne, klasyfikatory oparte na taficuchach Markowowskich, krzywe sklejane MARS, niektére

drzewa decyzyjne z procedura przycinania.
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zliczanie. Potrzebnym zabiegiem staje sie zastosowanie pojecia pokrycia (ang. cover), co pozwala na
redukcje zbioru nieskoriczonego do skoriczonego i w efekcie na zliczanie.

W ogolnosci méwimy, ze zbiér U jest e-pokryciem zbioru W zawartego w przestrzeni metrycznej,
jezeli dla kazdego w € W istnieje element u € U, taki ze: d(u, w) < € (gdzie d oznacza przyjeta metryke).
W problemach uczenia interesuje nas pokrywanie zbioru (Ir)iz,,..z,, ktory stanowi pewne zamazanie

zbioru R™. Jezeli funkdje If sa ograniczone, to méwimy o zamazaniu pewnej kostki zawartej w R™.

.....

,,,,,

.....

metryce d.

Definicja 3 Jednostajna liczba pokryciowa Ny (e, F, m) nazywamy maksymalng sposréd liczb N (€, Fix,....x,» &)
biorac pod uwage wszystkie mozliwe préby o danym rozmiarze m:

N (e, E,m) = max{N (€, Fix,,..x,, 4): x € X"}. (20)

.....

Nalezy zaznaczy¢, ze dla liczb pokryciowych uzywa sie w ogélnoséci metryk w postaci d,(u, w) =
A/m Yl — o). Z uwagi na czynnik 1/m zachodzi relacja: Ni(-) < Na(-) < Noo(*).
Istnieja nastepujace wazne twierdzenia o zbieznosci jednostajnej wykorzystujace liczby pokryciowe.

Twierdzenie 2 (Anthony i Bartlett, 2009, twierdzenie 10.1) Niech F oznacza zbior funkcji f: X — [0,1],
a P taczny rozktad prawdopodobieristwa zdefiniowany nad X x {0,1}. Niech: 0 <€ <1,y > 0. Wtedy

P, (sup erp(f) —ery (f) > 6) < 2Nw(y/2, F 2m) exp(—€*m/8). (21)
feF

Twierdzenie 3 (Anthony i Bartlett, 2009, twierdzenie 17.1) Niech F oznacza zbior funkcji f: X — [0,1],
a P taczny rozklad prawdopodobieristwa zdefiniowany nad X X [0, 1]. Niech: 0 < € < 1. Wtedy

P, (sup lerp(f) — er,(f)| > 6) < 4N1(e/16, F,2m) exp(—€*m/32). (22)
feF

Twierdzenie 2 jest sformutowane dla zadania klasyfikacji postawionego jako klasyfikacja z marginesem
y iwykorzystuje liczbe pokryciowa w metryce d.,. Margines reprezentuje odleglosc od progowej granicy
decyzji, przy czym odleglos¢ ta jest liczona na osi wartosci funkdji f, tzn.: margin(f(x), y) = f(x) — 1 dla
y = 1 oraz margin(f(x), y) = 1 — f(x) dla y = 0. Intuicyjnie: im wiekszy margines, tym pewniejsze zakla-
syfikowanie (Bartlett, 1998). W twierdzeniu pojawia sie er}, co oznacza czesto$¢ marginesu mniejszego
niz y na prébie, tj.: er,(f) = % Yt [margin (f(x;), yi) < y]. Marginesu w powyzszym rozumieniu nie
nalezy myli¢ z pojeciem marginesu separacji w maszynach SVM. Tam margines liczony jest w przestrzeni
X a nie na osi wartosci funkcji f. Twierdzenie 3 jest sformulowane dla zadania estymacji regresji i
wykorzystuje liczbe pokryciowa w metryce d.

Nastepujace rezultaty sa trzema przykltadowymi ograniczeniami na liczby pokryciowe. Dwa pierw-

sze z nich wykorzystuja pseudowymiar'® (ang. pseudodimension) jako pojecie pojemnosci zbioru funkgji.

13pseudowymiar jest tym dla funkcji rzeczywistych, czym wymiar VC dla funkdji zerojedynkowych — w praktyce mozna

utozsamiac te dwa pojecia, a ich liczbowa warto$¢ jest taka sama po zaokragleniu rzeczywistych wartosci f do {0, 1}.

10
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Ostatni rezultat (twierdzenie 6) wyraza liczbe pokryciowa w terminach uczenia z regularyzacja dla
funkgji liniowych ze wzgledu na parametry. Regularyzacja powoduje, ze oprécz btedu na prébie mini-

malizujemy takze norme parametréw ||w|| w pewnej metryce.

Twierdzenie 4 (Haussler i Long, 1995) Niech F oznacza zbidr funkcji rzeczywistych f: X — [0, 1] o pseudowy-

miarze rownym h. Wtedy:
h

Noo(e, Em) < Z (T)Ll Jell, 23)

i=0

h
co z kolei jest mniejsze niz (%) dlam > h.

Twierdzenie 5 (Haussler, 1995) Niech F oznacza zbidr funkcji rzeczywistych f: X — [0, 1] o pseudowymiarze
rownym h. Wtedy:

h
Nile, Em) < e(h + 1)(%) . (24)
d

Twierdzenie 6 (Zhang, 2002) Niech F bedzie zbiorem funkcji liniowych postaci: f(x) = Y4

algorytm uczacy L-regularyzuje wagi, tj. mamy, Ze |[w||; < a. Dla ustalonego q, zbior danych jest znormalizowany

wjxj, i niech

nastepujaco: |Ixill, <b,i=1,...,m, gdzie 1/p + 1/q = 1 (normy sprzezone) oraz 2 < p < co. Wtedy:

Na(e, Em) < (2d + DIer /e, (25)

Twierdzenie 6 to bardzo atrakcyjny wynik. Po przelozeniu na ztozonos$é prébkowa méwi on, ze przy
zastosowaniu regularyzacji, do uczenia sie z precyzja (€, 6) wystarcza préba o rozmiarze proporcjo-
nalnym tylko do logarytmu z liczby atrybutéw (a nie skalujaca sie liniowo wraz z liczba atrybutéw).
Przypomnijmy, ze w wyrazeniu na ztozonos¢ probkowa pojawi sie wyraz In Ni(-) oraz ze N1(-) < Na().
[ tak po zlogarytmowaniu (25) otrzymamy [a%b?/e*]In(2d + 1) = O(Ind), za$ po zlogarytmowaniu (24)
otrzymamy (d + 1)In(2¢/e) + In(d + 2) + 1 = O(d), wiedzac, ze wymiar VC wynosi h = d + 1 dla funkcji

liniowo zaleznych od parametréw.

4b.2 Rezultaty habilitanta

Rezultaty habilitanta dotycza w duzej mierze r6znych technik wyboru ztozonosci modelu. Jak wiadomo
oprécz technik opartych na wielokrotnym testowaniu (np. n-krotna krzyzowa walidacja, bootstrap)
mozna stosowa¢ techniki oparte na ograniczeniach na btad prawdziwy, zobacz np. nieréwnosci (12),
(19), (21), (22). Idea tego drugiego podejscia zostata zapoczatkowana przez Vapnika i znana jest pod
nazwa SRM (ang. Structural Risk Minimization) (Vapnik, 1995). Og6lny schemat jest nastepujacy. Prze-
prowadzany jest ciag eksperymentéw, w ktérym stopniowo podnosimy ztozonos¢ (pojemno$¢) zbioru
funkcji i zamiast patrze¢ na $redni blad testowania, patrzymy na ograniczenia na btad prawdziwy.
Oczywiscie w takim ciagu otrzymujemy coraz mniejsze btedy uczace er, — pierwszy sktadnik w ograni-
czeniach, ale jednoczeénie powiekszamy drugi sktadnik zwiazany ze ztozonoscia modelu i coraz gorsza
zdolnoscia do uogdlniania. Ostatecznie wybieramy ztozonos¢ odpowiadajaca punktowi minimum tych

ograniczen.

11
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Zwiazek pomiedzy krzyzowa walidacja a ograniczeniami Vapnika na blad praw-

dziwy

W pracy (Klesk, 2011) habilitant podaje twierdzenia pokazujace probabilistyczny zwiazek pomiedzy
ograniczeniami Vapnika a wynikami n-krotnej krzyzowej walidacji. Jak wiadomo przeprowadzenie
krzyzowej walidacji jest okoto n razy kosztowniejsze obliczeniowo niz procedura SRM. W pracy przyjeto

nastepujace podejscie i cele.

(a) Nie koncentrujemy sie na tym, na ile dobrze zmierzony wynik krzyzowej walidacji (Sredni btad
testowania) przybliza blad prawdziwy. Zamiast tego, chcemy méc wypowiadaé si¢ o wyniku

krzyzowej walidacji dla danych warunkéw eksperymentu nie wykonujac jej.

(b) Chcemy z doktadnos$cia probabilistyczna podaé, jakiej réznicy € mozna oczekiwaé pomiedzy

znang (wyliczona) warto$cia ograniczen Vapnika a nieznanym wynikiem krzyzowej walidacji.

(c) W konsekwengji, chcemy wyznaczy¢ potrzebny rozmiar préby, taki zeby e byl wystarczajaco
maty; dzieki czemu wskazana przez procedure SRM optymalna zloZzonos¢ jest akceptowalna w
tym sensie, ze krzyzowa walidacja (gdyby zostata wykonana) wskazataby prawdopodobnie te

sama ztozonos¢.

W pracy rozwazany jest wariant non-stratified krzyzowej walidacji (Kohavi, 1995) — wygodny na po-
trzeby twierdzefi. Wariant ten wprowadza niezalezno$¢ pomiedzy poszczegélnymi iteracjami walida-

++14

¢ji'** i moze by¢ wyrazony algorytmem:

1 Dlak=1,2,...,n powtarzaj:

1.1 Przepermutuj zbiér danych.

n-=1
n

1.2 Podziel dane w ustalonym punkcie m na: zbiér uczacy {z;,zg,...,zgn,} i zbidr testowy

{z0/,2),...,2],}, gdziem’ = “Lmand m” = 1m (z zaokragleniem catkowitym).
1.3 Znajdz funkcje j’flz minimalizujaca btad uczacy dla aktualnej k-tej iteracji, t.z.:
}Z = arginffer nll Z:Zl 1¢(20).
1.4 Oblicz btad testowy dla }‘Z:
& (f)) = 7 Lita L2,

2 Oblicz wynik krzyzowej walidacji jako §rednig z wynikéw testéw:

n

c=2Y @ () 26)

k=1

Ponizsze twierdzenia pokazuja zwiazek wielkosci C z ograniczeniem Vapnika na btad prawdziwy
(nazwijmy je V) dla uproszczonego przypadku skoficzonego zbioru funkcji F = {fi, ..., fv}. Ograniczenie
V ma postac:

InN-1Ino

V=én,(f)+ o

, (27)

14Podzial na zbi6r testowy i uczacy jest dokonywany niezaleznie w kazdej iteracji bez ,ogladania sie” na pozostate iteracje.
W efekcie zbiory uczace nie musza by¢ parami rozlaczne (podobnie zbiory testowe), a dbamy tylko o zachowanie proporcji

rozmiaréw zbioréw uczacych do testowych.

12
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gdzie }?: arginfycr er( f). Nalezy doda¢, ze podane twierdzenia mozna natychmiastowo uogélni¢
na przypadek nieskoriczonego zbioru funkcji, zastepujac odpowiednio wyrazenie pod pierwiastkiem,
patrznp. (19) — w szczeg6lnosci zastepujac In N przez odpowiednie wyrazenie zwiazane z pojemnoscia

nieskoniczonego zbioru F.

Twierdzenie 7 (Klgsk, 2011, twierdzenie 1) Niech F = {fi, ..., fn} oznacza skoviczony zbiér funkcji zerojedyn-
kowych. Wtedy, dla kazdego 6 > 0, istnieje mata liczba

_ s = (n vk vk
a(d,m) = ;‘ (k)< 1 (20)F, (28)
oraz liczba
n InN—-1Ind n —Ind
e(é,m,N,n)—(2 n—1+1)‘/T+(\/ﬁ+ n—l) T (29)
taka ze:
P(|V —C| <e€(5,m,N, n)] >1—a(5,n). (30)

Uwaga 1 Warto$¢ a(9, 1) jest monotoniczna z 6. To znaczy im mniejsze wybierzemy 6, tym mniejsze jest

réwniez (6, n). Stad, minimalna warto$¢ prawodpodobieristwa 1 — a(6, 1) jest wystarczajaco duza.
n n n n
: N k(n syk : N k(nsyk g SV
— — = — — = - - = U. 1
lim [o kZ-f (k)( 1)k(29) ] lim [o +1 ; (k)( 1)k(29) ] lim (0 +1-(1-20))=0.  (31)
Uwaga 2 Dla ustalonych 6, N, n, wartos¢ €(6, m, N, n) zbiega do zera wraz ze wzrostem rozmiaru préby.

Ponizsze twierdzenia 8, 9 stanowia odpowiednio gérne i dolne ograniczenie na C, patrz Rys. la.
Dowiedzenie ich natychmiastowo dowodzi gtéwnego twierdzenia 7. Dowody zawarte w (Klesk, 2011)

opieraja sie na wielokrotnym ztozeniu nieréwnosci Chernoffa.

Twierdzenie 8 (Klesk, 2011, twierdzenie 2) Z prawdopodobieristwem 1 — a(6, n) lub wiekszym prawdziwa jest

nieréwnosc:
—In n —In
C—Vs( & —1) lr‘l\]z—mé+(\/Z+ n—1) W‘S (32)
Twierdzenie 9 (Klesk, 2011, twierdzenie 3) Z prawdopodobieristwem 1 — (5, n) lub wiekszym prawdziwa jest
nieréwnosc: . — —
V—CS(Z n_1+1) Té+\/ﬁ Wé (33)

W konsekwencji, zadanie gérnego i dolnego ograniczenia epsilonowego €} ., € powoduje, ze rozmiar
p UL

%

proby potrzebne do tego, aby wynik krzyzowej walidacji C byt niegorszy niz V + €7, i nielepszy niz

U
V- ei wynosza odpowiednio:
1 2
n n
. s L B — =
m(egy, 0) 26{}2 (( 7 1) InN-Iné + (\/ﬁ Y b ) V=In 6) (34)

2
— . (35)

mie; ,6) > 21—2((2 X +1)\/lnN—ln(5+ \/ﬁ\/—lné]
€
L

13
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Rysunek 1: (a) Ilustracja gérnego i dolnego ograniczenia na wynik krzyzowej walidacji zawezajacego sie wraz ze wzrostem
rozmiaru préby m. Pozostate state to: 0 = 0.01 = 1 - a() ~ 093, N = 100, n = 3. (b) Najlepsze wartosci liczby n iteracji

walidacyjnych dla zawezenia ograniczen.

Ponizsza obserwacja, jest szczeg6lnym nastepstwem twierdzen.
Konsekwencja 1 Dla krzyzowej walidacji leave-one-out, gdzie n = m, oba ograniczenia gérne i dolne
poluzowuja sie do statej rzedu O( V=1/21In6).

Dodatkowo, mozna tez postawic takie ciekawe pytanie: dlajakiego wyboru liczby niteracji krzyzowej
walidacyji, wyznaczone ograniczenia na wynik C staja sie najbardziej ciasne przy ustalonych 6, m, N?
Traktujac chwilowo 7 jako zmienna ciagta, zadamy aby dey;(6, m, N, n)/dn = 0 oraz dey (6, m,N,n)/dn = 0

i otrzymujemy optymalne wartos$ci n (co zilustrowano na Rys. 1b):

2/3
VInN —=In6 + V=1nd
noo= 1+ , (36)
U [ V=Ins
2/3
o= 14 2VInN —-1In6 / 37)
L V=Inod .

Prosze zwréci¢ tu uwage na brak zaleznoéci tych wartosci — co ciekawe — od rozmiaru préby.
W pracy (Klesk, 2011) przedstawiono takze eksperymenty, w ktérych obserwowano, jak czesto wynik

C krzyzowej walidacji wpadat w przedziat [V — €,V + e*U] dla zadanych warunkéw doswiadczenia.

e*
LI
Wyniki eksperymentéw potwierdzaty wyniki teoretyczne.

Prawdopodobienistwa rozbieznosci pomiedzy punktami minimum procedur wy-

boru zlozonosci i nieznanym punktem minimum bledu prawdziwego

Stosujac pewna procedure wyboru ztozonosci modelu mamy do czynienia z problemem mozliwej roz-
bieznosci pomiedzy punktem minimum wskazanym empirycznie przez te procedure oraz faktycznym
minimum btedu prawdziwego, ktéra to wielko$¢ nie jest znana. Taka sytuacje zilustrowano na Rys. 2a.
Problem jest oczywisty i intuicyjny, ale w praktyce zaniedbywany. W pracy (Klesk, 2010b) habilitant
stawia ten problem w iloSciowej i nowatorskiej postaci, a mianowicie: jako problem obliczenia praw-
dopodobieristw zdarzenia, ze taka rozbieznos¢ zachodzi (lub nie zachodzi). Rozwiazanie problemu
daje dodatkowa (ilosciowa) wiedze o niepewnosci eksperymentu.

Gléwne twierdzenia w (Klesk, 2010b) sa w oryginalnej postaci sformutowane dla zadania estymacji
regresji i wyrazone w terminach wszystkich istotnych statych: rozmiaru préby, liczby iteracji krzyzowej

walidacji, pojemnosci zbioru funkcji, ograniczonosci funkcji w tym zbiorze.

14



Zatqcznik nr 3: ,, Autoreferat przedstawiajacy opis dorobku i osiqgnieé¢ naukowych”

(@)

(b)

Cx, erl’(ﬁ(\,m)
blad / ograniczenia v "

03

0.1

00

; 2 3 4 5 6
10 40 70 100 130 léﬂ 190 220 250 280 310
k* dla ograniczen Vapnika
k* dla krzyzowej walidacji
02t k* dla bledéw prawdziwych

7 8 9 10 1

190 210

Rysunek 2: (a) Przykltadowa ilustracja rozbieznoéci pomiedzy wskazaniami k* punktéw minimum: krzyzowej walidacji,
ograniczen Vapnika i bledu prawdziwego. Na osi argumentéw polozone sa pozycje k € {1,2,...,11} w strukturze sterujace
zlozonoscia (a pod nimi odpowiadajaca im liczba terméw w postaci funkcyjnej). Krzywe przedstawiaja: btedy na probie ery,
bledy prawdziwe erp, wyniki krzyzowej walidacji C, wyniki ograniczen Vapnika V. (b) Przyktadowe wskazanie k* = 5 optymalnej
zlozono$ci uzyskane krzyzowa walidacja. W formie pionowej narysowano przyblizenia gestosci rozktadéw prawdopodobieristwa

na nieznany blad prawdziwy.

Rozwazmy nastepujacy scenariusz. Zgodnie ze schematem SRM przebiegamy strukture F; C F, C

- C Fk zagniezdzonych podzbioréw funkcji o wzrastajacej ztozonosci. Dla kazdego podzbioru Fy

wykonujemy n-krotna krzyzowa walidacje non-stratified. Otrzymujemy jej wynik Cy. Przypomnijmy, ze
Ci stanowi oszacowanie sredniej z bledéw prawdziwych

n

1 —
Ce~ =} erp(fim,) (38)

=

wzietej po n funkcjach fk\,m,, j wskazanych przez algorytm uczacy w poszczeg6lnych iteracjach walidacyj-
nychdla j = 1,...,n, uzywajac kazdorazowo préby uczacej z’ o rozmiarze m’ = ““Lm. Kiedy procedura
jest juz zakoniczona dla catej struktury, mamy ciag wynikéw Ci,Cy, ..., Ck i wskazanie, ze optymalna
ztozono$¢ jest przypuszczalnie w punkcie k¥, t.z.: Cp = mingeqi,. x} Ck. Ostatecznie, mozemy uzy¢ do
nauki calej proby o rozmiarze m (a nie tylko =1m), i za pomoca algorytmu uczacego wybraé najlepsza
funkcje pochodzaca ze zbioru Fi- jako ostateczny model. Oznaczmy te funkcje jako ]";;,m. Mozna teraz

postawié nastepujace dwa wazne pytania.

1. Jakie jest prawdopodobienistwo zdarzenia, ze punkt k* wskazany przez krzyzowa walidacje, jest

naprawde punktem minimum nieznanych bledéw prawdziwych erp(f;:,m)?

2. Zjakim prawdopodobieristwem prawdziwy punkt minimum wielkos$ci erp(j?;;m) wpada w otocze-

nie wskazanego punktu k* o pewnym promieniu A?

Innymi stowy, chcemy wiedzie¢ co$ o wiarygodno$ci wskazania k* jako rzekomej optymalnej ztozonosci,
lub przynajmniej chcieliby$my wiedzie¢, o jak duzo mogliémy sie pomyli¢. Ponizej przedstawiono
dwa twierdzenia, ktére odpowiadaja na postawione pytania, w taki sposéb, ze podaja one minimalne

(pesymistyczne) warto$ci interesujacych nas prawdopodobieristw.

15



Zatqcznik nr 3: ,, Autoreferat przedstawiajacy opis dorobku i osiqgnieé¢ naukowych”

Twierdzenie 10 (Klesk, 2010b, twierdzenie 1) Niech F1 C F, C --- C Fx bedzie strukturq zbioréw funkcji
rzeczywistych i ograniczonych, t.Z. dla wszystkich I € I, mamy 0 < l¢(z) < By. Niech kazdy element Fy struktury
ma skoriczona pojemno$é Ny, t.j. skoriczonq liczbe Ny funkcji w zbiorze (dla przypadku zbioréw skoriczonych) lub
skoticzony wymiar VC (dla zbioréw nieskoriczonych). Niech Cy,C,,...,Ck bedzie ciggiem wynikow n-krotnej
krzyzowej walidacji non-stratified otrzymanych dla tej struktury. Przypusémy, ze minimum tych wynikdw jest
osiqgane w punkcie k*:

Cp = keI{Ill,Al.l.’,lK} Ck. (39)

Wtedy, minimalne prawdopodobietistwo, Ze wskazany punkt k*, jest naprawde punktem minimum nieznanych

btedow prawdziwych erp(ﬁ;m) moze by¢ obliczone nastepujaco

PlersGe = iy ern) = [ ([] [ st i, (0
""" k;tk
gdzie py saq gestosciami rozktadéw normalnych
— 1 (—Cy)?
PO = ey o) “h

o statych
BV [~In(5/2)

a1-5/2 2m

B [ n /—ln 0/6) / In Ni — In(6/6)
Ok = a 5/2( n— ) T) (42)

a1-5/2 0znacza kwantyl rzedu 1-06/2 z rozkladu N(0, 1) dla dowolnego 6 > 0. Rozktady normalne sq przybliz'eniami

Ok1

rozktadéw na nieznane bledy prawdziwe, o jednostajnym'® bledzie przyblizenia rzedu O ((1 +=t \Vn ) )

Twierdzenie 11 (Klesk, 2010b, twierdzenie 2) Minimalne prawdopodobieristwo, Ze prawdziwe minimum wiel-
kosci erp( fr,m) wpada w otoczenie {k: |k—k*| < A} punktu k* wskazanego przez krzyzowa walidacje, mozna policzyc
nastepujaco

(arg min erp(fkm)e ke k- k*|<A} f

""" elk: |k k| <A}

f PR pe(rodr,  (49)

Itk
gdzie p, pk sq gestosciami normalnymi zdefiniowanymi jak w (41), o jednostajnym bledzie przyblizenia rzedu
O((l + o=+ Vn ) \/_)

Dowody powyzszych twierdzerh wykorzystuja: Centralne Twierdzenie Graniczne, ztozenia nieréwnosci
Chernoffa / Hoeffdinga oraz twierdzenie Berry’ego—Esséen’a dotyczace doktadnosci przyblizeri rozkltadu
sumy zmiennych losowych za pomoca rozktadéw normalnych (Berry, 1941; Esséen, 1942; Shevtsova,
2007).

Dobra ilustracja dla twierdzen jest Rys. 2b. Na rysunku konkretna realizacja wynikéw krzyzowej
walidacji, ktéra miata miejsce w eksperymencie, wskazuje na punkt k* = 5 jako punkt optymalnej ztoZo-
no$ci. Nad poszczegélnymi punktami struktury narysowano gestosci rozktadéw prawdopodobieristwa
na nieznany btad prawdziwy erp(ﬁ;m), o ktérych mowa w twierdzeniach. Na podstawie tych wia-
$nie rozktadéw twierdzenia pozwalaja wyznaczy¢ interesujace nas prawdopodobieristwo rozbieznosci

punktéw minimum dla danych warunkéw eksperymentu.

I5W sensie supremum po wszystkich r dla funkgji dystrybuanty.
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Wyjasnienia wymaga termin minimalne prawdopodobieristwo pojawiajacy sie w twierdzeniach. Skifa-
daja sie na niego dwa powody. Po pierwsze, obliczenia prawdopodobienistw oparte sa na rozkladach
bedacych przyblizeniami nieznanych rozktadéw, z ktérych tak naprawde woleliby$my korzystaé. Nie-
mniej jednak przyblizenia te dobrane sa w ten sposéb (poprzez nadmiarowe wariancje), ze co najwyzej
pogarszamy wynikowa miare prawdopodobienistwa. Formalnie: dla ustalonego 0 < 6 < 1 i dwéch
bliskich rozktadéw A., A o gestosciach pa., pa, méwimy, ze A. jest pesymistycznie przyblizany przez A,
wtedy i tylko wtedy, gdy dla wszystkich kwantyli ai_s,/2, gdzie 69 < 6, wzietych z A zachodzi warunek

1-50/2 1-50/2
f pa.(x)dx > f pa(x)dx. (44)
—M-5y/2 —1-5( /2

Po drugie, udowodniono pomocniczo (Klesk, 2010b, twierdzenie 4), ze poprzez zawezenie nadmiaro-
wej wariancji dowolnego przyblizajacego rozktadu (dla dowolnej pozydji struktury) mozna co najwyzej
podnies¢ wynikowa miare prawdopodobiefistwa zdarzenia, ze k* wskazuje prawdziwe minimum, a nie
pomniejszy¢.

Patrzac jakosciowo na wyznaczone gestosci (41) i ich state (42), mozna zauwazy¢, ze ze wzgledu
na rozmiar proby m wariancja maleje sie wraz z czynnikiem 1/+/m. Jest to intuicyjny rezultat pro-
babilistyczny. Ze wzgledu na liczbe n iteracji walidacyjnych, wariancja skaluje sie wedtug czynnika
1+1/Vn -1+ vn. Wida¢, ze w szczegdlnosci walidacja leave-one-out silnie powieksza wariancje. Oczy-
wiScie, aby uzyska¢ wysoki wynik interesujacego nas prawdopodobienistwa (ktére przychylatoby sie
na rzecz wskazania k* jako optymalnego), nalezatoby dobraé wtasciwa kombinacje liczb m i n, tak aby
wystarczajaco zawezi¢ wariancje. Nalezy zaznaczy¢, ze oprdocz opisanego wplywu powyzszych sta-
tych na wynikowe prawdopodobieristwo, maja one bardzo podobny wptyw na doktadnos¢ przyblizen
normalnych (CTG), patrz (Klesk, 2010b, dodatek B).

Oproécz opisanego tu scenariusza — poréwnanie minimum wskazanego przez krzyzowaq walidacje z
minimum btedu prawdziwego—w pracy (Klesk, 2010b) rozpatrzone sa jeszcze dwa inne: (1) poréwnanie
minimum wskazanego przez ograniczenia Vapnika z nieznanym minimum krzyzowej walidagji (gdy
nie chcemy jej wylicza¢ z uwagi na koszt czasowy); (2) poréwnanie minimum ograniczeri Vapnika z
nieznanym minimum btedéw prawdziwych.

Od strony matematycznej, obliczenie rozpatrywanych prawdopodobiefistw poprzez odpowiednia
technike catkowania moze by¢ postrzegane jako rozwiazanie bardziej elementarnego problemu, nie
zwiazanego z uczeniem maszynowym. Problem ten mozna postawi¢ jako zadanie znalezienia optimum

funkgji probabilistycznej (nie deterministycznej) okreslonej nad zbiorem skoriczonym.

Poréwnanie ciasno$ci ograniczen na blad prawdziwy prowadzonych od dwéch wer-
sji nier6wnosci Chernoffa
Jak juz wspomniano, jednym z narzedzi stuzacych do wyprowadzenia ograniczen na blad prawdziwy

jest nieréwnos¢ Chernoffa. Oprécz tzw. postaci addytywnej (10) tej nieréwnosci, istnieje takze jej postac¢

multiplikatywna (tu podana w wersji jednostronnej):

P, (p “Vm e) < exp(~e2m)2). (45)
VP

Vapnik (1998) podaje ciasne iloSciowo ograniczenia wyprowadzane za pomoca obu tych wersji. Oto
dwa wybrane przyktady dla nieskoriczonego zbioru funkcji F, wyrazone w terminach funkgcji wzrostu

GF jako wybranego pojecia pojemnosci zbioru funkgji.
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Na podstawie addytywnej nieré6wnosci Chernoffa:

InGF@2m) ~In(3/4) | 1

m@<&®+J

- — (46)
Na podstawie multiplikatywnej nier6wnosci Chernoffa:
—~  __ —~  _InGF@m)-1In(5/4) &t,(F)m
< e, (f) +2 1+ 41 . 47
erp(f) < €r,(f) + m "N T IncFam) —In(/4) “7)

Przypomnijmy, ze warto$¢ funkcji wzrostu mozna w powyzszych ograniczeniach zastapi¢ wyrazeniem
zwiazanym z wymiarem VC za pomoca lematu Sauera.

W pracy (Klesk, 20102) dokonano analitycznego poréwnania powyzszych ograniczen, chcac stwier-
dzi¢, kiedy w praktyce korzystniejsze jest wybranie jednego z nich. Podano miedzy innymi nastepujace

wyniki.

Twierdzenie 12 (Klgsk, 2010a, twierdzenie 2) Niech F bedzie nieskoriczonym zbiorem funkcji zerojedynkowych.
Wtedy, korzystniej jest stosowaé ograniczenie (47) na blqd prawdziwy wyprowadzone na podstawie multiplika-

tywnej nieréwnosci Chernoffa, raczej niz ograniczenie (46), jezeli blad na probie uczacej dla wybranej funkcji f

jest mniejszy niz 1/4 i nastepujqce dwa warunki sq spetnione:
1. m > 16(In GF(2m) — In(5/4))/(1 — 4er,(f ))?,
2. GF@m) < exp (m(1 - 4er,(F))2/16 + In(5/4)).

Konsekwencja 2 Dla funkcji wzrostu GF i rozmiaru préby m, ograniczenie (47) jest korzystniejsze, gdy
btad uczacy é}z(ﬁjest mniejszy niz 1/4 (1 — /16(In GF(2m) — 1n(6/4))/m).

Wymiar Vapnika-Chervonenkisa dla algorytmu najblizszych sasiadéw

We wprowadzeniu na str. 9 podano wybrane przyktady wymiaru VC dla pewnych znanych zbioréw
funkcji. Wspomniano réwniez, ze istnieja zbiory funkgji, dla ktérych wymiar VC pozostaje nieznany.
Jednym z algorytmoéw, ktéry nastrecza pewnych trudnosci w tej materii, jest dobrze znany algorytm
k-najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neighbors). Po pierwsze, trudnosci wynikaja z faktu, ze ciezko
jest o natychmiastowe wskazanie zbioru funkgji, z ktérego wybierany jest model. A nalezy zaznaczyg¢,
ze §cisle rzecz biorac, wymiar VC jest wlasnoscia zbioru funkgji, nie za$ algorytmu uczacego. Po drugie,
w literaturze spotka¢ mozna pewne stwierdzenia dajace mylne przekonanie na temat tego algorytmu,

w szczegblnosci na przykltad nastepujace zdanie z pracy (Kearns i Ron, 1999, punkt 3):

“(...) dla algorytméw najblizszych sasiadéw nie istnieje ustalona ‘klasa hipotez’ o skoriczo-

”

nym wymiarze VC — algorytm moze wybiera¢ dowolnie ztoZzone hipotezy (.. .)

Przyjecie tego zdania za prawdziwe, oznaczaloby, ze algorytm k-NN nie jest w stanie dobrze uogélniac.
Uéci$lajac, zdanie to jest prawdziwe w takim sensie, ze algorytm 1-NN faktycznie implikuje nieskori-
czony wymiar VC'°, a takze ze dla ustalonego k > 1 rozréznialnych funkcji nadal moze by¢ dowolnie
duzo, jezeli bedziemy podnosi¢ rozmiar préby. Zdanie to nie jest jednak prawdziwe w takim sensie,

iz rzekomo niemozliwym jest skonstruowanie zbioru funkcji (zwiazanego z algorytmem NN), ktéry

16Jak wiadomo algorytm 1-NN realizuje podziat Voronoia na przestrzeni wejsciowej.
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posiadatby pewne stopnie swobody oraz miatby wtasno$¢ skoriczonego wymiaru VC. W pracy (Klesk
i Korzen, 2011) autorom udalo sie uporzadkowac¢ istniejace niejasnosci i poda¢ przyktad konstrukeji
takiego zbioru.

Pomyst autoré6w opiera sie na prostym przeformutowaniu oryginalnego algorytmu, poprzez wpro-
wadzenie ulamka a € (0, 1), reprezentujacego ustalony procent najblizszych sasiadéw. Zmienianie
wartosci @ bedzie stanowi¢ sterowanie ztozonoécia modelu. Wychodzac od tego pomystu, Klesk i Ko-
rzen (2011) najpierw definiuja algorytm a-NN*, nastepnie pokazuja, jak skonstruowa¢ zbiér funkcji z nim
zwiazany, i wreszcie dowodza, ze wymiar VC tego zbioru jest skoriczony. Dodatkowo udowodniono,
ze w pewnym szczegllnym (ale typowo stosowanym w praktyce) przypadku wymiar ten wynosi do-
kladnie: [2/a] — co mozna uznaé za rezultat na skale swiatowa!”. A zatem skoro zagwarantowany jest
ograniczony wymiar VC, to tym samym zagwarantowana jest réwniez zdolno$¢ do uogélniania na pew-
nym poziomie, co stanowi polemike z cytowanym zdaniem z (Kearns i Ron, 1999). Oto najwazniejsze

elementy pracy (Klesk i Korzen, 2011).

Definicja 4 Majqc dang prébe uczqca o rozmiarze m, niech algorytm o nazwie a-NN*, a € (0, 1), bedzie réw-
nowazny tradycyjnemu algorytmowi k(c, m)-NN, gdzie liczba sqsiadéw branych pod uwage jest wyznaczana
nastepujaco:

[am], gdy [am] jest nieparzyste;

k(a, m) = { (48)

[am] -1, w przeciwnym razie.

Jake wida¢, w sposéb zamierzony k utrzymywane jest jako nieparzyste. To gwarantuje, ze dla binarnej
klasyfikacji wynikowa klasa, moze zawsze by¢ wybrana jednoznacznie jako klasa wiekszo$ciowa w
zbiorze sasiadéw!®.

Nastepnym elementem jest zdefiniowanie zbioru funkcji, z ktérego wybierane sa konkretne modele
NN. W przypadku innych klasyfikatoréw — liniowych, wielomiandw, sieci neuronowych, itp. fatwiej
jest dostrzec, zjakim zbiorem funkcji mamy do czynienia i jakie sa jego stopnie swobody. Osoby stosujace
algorytm najblizszych sasiadéw, zwykle natychmiastowo widza pojedynczq funkcje, ktéra stanowi wynik
algorytmu uczacego, ale nie widza z jakiego zbioru ona pochodzi. W pracy (Klesk i Korzen, 2011)
pokazano, jak mozna patrzeé na interesujacy nas zbiér i zdefiniowano jego stopnie swobody za pomoca:
(1) punktéw odniesienia, ktére moga by¢ dowolnie przemieszczane (i niekoniecznie musza pokrywac
sie z punktami danych) oraz (2) etykiet dla punktéw odniesienia, ktére réwniez moga by¢ zmieniane.

WprowadZzmy pomocnicza notacje reprezentujaca zbiér najblizszych sasiadéw. Zakladamy, ze
pewna metryka p zostala ustalona. Majac dany zbiér tzw. punktéw odniesienia: {ci, ¢, ..., cp} rozmiesz-

czonych w przestrzeni wejéciowej, ¢; € RY, niech
k'NN(X) = {nll na,..., le} (49)

oznacza zbiér k indeksow tych punktéw odniesienia c;, ktére sa najblizsze do x w metryce p. Oznacza to,

ze dla kazdego indeksu 11 € k-NN(x) i kazdego indeksun € {1,..., M} \ k-NN(x) mamy p(x, ¢,) < p(X, ¢5).

7Warto tu wspomnie¢, ze istnialy wczesniej w literaturze oszacowania na efektywnq liczbg parametréw algorytmu najblizszych
sasiadow, moéwiace, ze wynosi ona m/k (Hastie, Tibshirani i Friedman, 2009; Jahne, 2004; Devroye, Gyorfi i Lugosi, 1996). Wynik z
(Klesk i Korzen, 2011) wskazuje, ze liczba ta jest raczej proporcjonalna do 2m/k, zwazywszy na fakt, ze dla ustalonego m, wartos¢
a mozna interpretowac jako stosunek k/m.

BInny mozliwy problem ma miejsce wtedy, gdy sam zbiér sasiadéw nie pozwala sie wybra¢ jednoznacznie, tj. gdy mamy
wiecej niz k punktéw majacych taka sama odlegtos¢ do danego punktu — np. wierzchotki czworoécianu foremnego gdy k = 3.
Dla przestrzeni ciagtych prawdopodobieristwo tego typu konfliktu wynosi zero, ale dla przestrzeni dyskretnych jest dodatnie i

woéweczas nalezy wybraé sasiedztwo w sposéb arbitralny.
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Definicja 5 Dla ustalonego o € (0,1) i liczby naturalnej M, niech F, ) oznacza nastepujacy zbior funkcji
zerojedynkowych (skojarzony z algorytmem najblizszych sqsiaddw):

Fa,M = {fa,M(x;Cll'"/CM/tlr"'/tM)}/ (50)

gdzie ¢j € R? sq punktami odniesienia a t; € {0, 1) sq etykietami klas skojarzonymi z punktami odniesienia. Posta¢
funkcyjna dla f to:

1
fa,M(x/'Clr---/CM/ tl/“'/tM) = Z t]/’VEk(aIM)“ . (51)
je k(a,M)-NNx)

Liczba parametréw tego zbioru to M(d + 1). Sposéb wyliczania wartosci funkgji (51) jest rownowazny
tradycyjnemu glosowaniu wiekszo$ciowemu z sasiedztwa.

Na podany zbiér warto patrze¢ w ten sposéb, ze zmieniajac pozycje punktéw odniesienia ¢; i dodat-
kowo iterujac po wszystkich 2" mozliwych ustawieniach dla etykiet ¢;, generujemy wszystkie mozliwe
ksztatty granicy decyzyjnej. Nalezy tez zwroci¢ uwage, ze skoro rozwazamy teraz zbior funkdji (a nie
konkretny problem uczenia), definicja zbioru F, u jest niezalezna od préby. Stad tez zapis k(a, M) za-
miast k(e, m). Jednakze, dalsza intencja jest to, ze gdy dana juz bedzie préba uczaca, wéwczas stopnie
swobody ¢y, ..., cum, b1, ..., v Zostana nastrojone tak, aby najlepiej dopasowac sie do niej.

Autorzy pokazali dwa mozliwe sposoby uczenia dla zdefiniowanego zbioru F, y1. Pierwszy jest réw-
nowazny powszechnemu rozumieniu klasyfikatora NN i polega nastawieniu stopni swobody wprost na
dane — tzn. ustalajac M := m sieggamy po zbior F, , i ustawiamy ¢; := x;, tj:=y;, j=1,...,m. Drugi
zaproponowany sposob pozwala wybraé M < m i wykorzystuje klasteryzacje (Klesk i Korzen, 2011,
punkt 4.2). Mozna zada¢ pytanie: czy pierwszy spos6b (tradycyjny) zgodnie z powszechnym przekona-
niem gwarantuje minimalizacje btedu na prébie dla k(a, m) > 1?7 Co ciekawe odpowiedz jest przeczaca,
i nietrudno o wskazanie kontrprzyktadu (Klesk i Korzeri, 2011, punkt 4.1).

Nastepujace twierdzenie stanowi gléwny rezultat cytowanej pracy.

Twierdzenie 13 (Klesk i Korzeri, 2011, twierdzenie 1) Wymiar Vapnika-Chervonenkisa dla zbioru Fop jest

skoriczony i prawdziwe sq nastepujqce zdania:

VC-dim(Fap) = M,  dlaM<|2/al; (52)
12/a) < VC-dim(Fapn) < M,  dlaM>|(2/al. (53)

Konsekwencja 3 Nie istnieje proba z,...,z, o rozmiarze m = |2/a] + 1, ktéra bylaby roztrzaskiwana

przez zbiér funkcji Fu2/a)+1-

Oprécz wynikéw teoretycznych, pokazano takze szereg praktycznych eksperymentéw realizowa-
nych w stylu procedury SRM. Sterujac utamkiem @ wybierano optymalna ztozonos¢ — pogladowe
ilustracje przedstawiono na rysunkach 3 i 4. W szczeg6lnosci mozliwe jest utworzenie ciagu zbioréw
funkgji Fa, m, Fay M, Fag M, - - ., dla ktérych wartos¢ wymiaru VC przyrastataby doktadnie o jeden, jezeli
ciag utamkéw dobierzemy nastepujaco (a1, az, as,...) = (2/3,2/4,2/5,...).
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a=1/32, M=50
-1 0

a=1/4, M=50 a=1/8 M=50
-1 0 -1 0

a=1/16, M =50
-1 0

1

X1 pel X1

Rysunek 3: Tlustracja wzrastajacej pojemnosci zbioréw Fo wraz z obnizaniem utamka a. Dla lepszego wyobrazenia na

rysunku punkty odniesienia i ich etykiety celowo pozostaja ustalone.

(a) (b)

a =15.35%

0

0123456

100 200 0 hug I_Z / B;.J 0 700 xl xl xl

Rysunek 4: Klasyfikacja dla wzorca ,szachownica”. (a) Przyktadowy wynik procedury SRM. (b) Przykladowe trzy wynikowe

modele: niewystarczajaco ztozony, odpowiednio dobrze ztoZony, zbyt ztozony (dopasowuje sie do szuméw).

Probabilistyczne szacowanie wymiaru Vapnika-Chervonenkisa

Ustalenie wymiaru VC pewnych zbioréw funkcji wymaga formalnych dowodéw. Sa to zwykle trudne
dowody zawierajace elementy geometryczne i kombinatoryczne. Przykladem badan habilitanta w tym
obszarze byta praca (KleskiKorzen, 2011) przedstawiona w poprzednim punkcie. Trudnos$ci napotykane
przy prébach konstrukgji takich dowodéw sa motywacja do szukania podej$¢ alternatywnych. I tak,
naturalnym nastepstwem wspomnianych badan sa badania habilitanta nad , miekkim” podej$ciem do
tego zagadnienia, polegajacym na szacowaniu wymiaru VC (bez dowodu).

W pracy (Klesk, 2012)" przedstawiono pomyst na algorytm, ktéry dla podanego na wejscie dowol-
nego zbioru funkgcji (i algorytmu uczacego) szacuje wymiar VC z pewna zadana precyzja probabili-
styczna. Zadana precyzja méwi, jak czesto i o ile znalezione oszacowanie moze rézni¢ sie od doktadnej
nieznanej warto$ci wymiaru VC. W pracy przedstawiono dwa warianty zaproponowanego algorytmu
— nazwane jako A i A’. Przedstawiono analize zbieznosci tych algorytméw i ztozono$¢ obliczeniowa.
Wyjasniajac skrétowo, oba algorytmy pracuja wg podejscia, ktére mozna by opisac jako mndz lub dziel
i zwycigzaj. Oznacza to, ze dla réznych rozmiaréw préb sprawdzana jest mozliwo$¢ roztrzaskiwania.
Rozmiary préby sa podwajane (mndz) lub potowione (dziel), co przeklada sie na logarytmiczny czas
przeszukiwan ze wzgledu na zadana precyzje.

Na potrzeby zaproponowanych algorytméw habilitant zdefiniowal kilka poje¢, ktére moga by¢

9Praca jest przyjeta na konferencje ICAART w Portugalii, ktéra odbedzie sie w terminie: 6-8 lutego, 2012 r. Habilitant bedzie
prezentowal prace w ramach 20 minutowego seminarium. Praca otrzymata trzy pozytywne recenzje w tzw. systemie ‘blind’.
Decyzje o przyjeciu zalaczono do niniejszego wniosku. Nie sa natomiast jeszcze znane takie szczeg6ly publikacyjne jak: numery
stron, numer tomu materialéw konferencyjnych, w ktérych ukaze sie praca.
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rozumiane jako probabilistyczne odpowiedniki znanych pojeé¢ twardych i daja og6lna intuicje.

Definicja 6 Mdwimy, ze u*(m) jest miara roztrzaskiwalnosci obliczong wzgledem rozkladu P™ jako

pf(m) = f #(F)m,...z, = 2" AP (21, - - . , Z).- (54)
Zm

Intuicyjnie, miara roztrzaskiwalnoéci moéwi, jak czesto pojawiaja sie proby czerpane z P™, ktére mozna
roztrzaskaé za pomoca funkgji z F. Pojecie to dobrze jest rozwaza¢ w parze z pojeciem funkcji wzrostu
Gf(m) (patrz str. 9). Wyobrazmy sobie pewna metode, ktora probuje wykry¢ argument zy, ..., z,, w P™,
dla ktérego osiagane jest supremum liczby rozréznialnych funkcji. Dla $cistosci nalezy przypomnieg,
ze definicja Gf (m) jest niezalezna od rozktadu, a po drugie nawet jesliby byta ona zalezna od rozktadu,
to supremum moze by¢ osiagane na zbiorze o mierze zero. Niemniej jednak prawdziwa jest intuicja, ze
im mniejsze uf (m) tym trudniej jest wskaza¢ supremum reprezentowane przez G (m). W szczeg6lnosci

jezeli GF(m) < 2™, to na pewno uf(m) = 0.

Definicja 7 Mdowimy, zZe zbior F (funkcji zerojedynkowych) jest m-roztrzaskujacy ze wzgledu na rozktad P™ (lub:
roztrzaskuje pewne proby o rozmiarze m z rozktadu P™) jezeli uf(m) > 0.

Definicja 8 Mdowimy, ze zbiér F nie jest m-roztrzaskujacy ze wzgledu na rozkiad P™ wszedzie, jezeli zachodzq
dwa warunki: (1) u¥(m)=0,(2) Az,..., 2z t.2 #(p)y,,. 2 = 2"

Definicja 9 Modwimy, ze zbiér F nie jest m-roztrzaskujacy ze wzgledu na rozklad P™ prawie wszedzie, jezeli
zachodza dwa warunki: (1) 3 z4,...,2y t.2. #(p),,.. 2, = 2", (2) yF(m) =0.

Ponizej przedstawiono podstawowy wariant algorytmu o nazwie A. W ramach wewnetrznej petli

algorytm ten wywotuje pomocniczy algorytm B. Wynikiem dziatania algorytmu A jest liczba naturalna,
Algorytm A, s5(F, P)

1. Ustaw my :=1, my := oo, m := my.

2. Powtarzaj dopoki my — my > 1:

2.1. Ustaw s := 0.
2.2. Powtarzajn = [—1n §/(2€%)] razy:

221 Zaczerpnij probe zy, ..., z,, z rozkladu P".

222 Jezeli B(F;zy,...,zx,) = 1 woéwczas ustaw s := 1iwyskocz z petli 2.2.
2.3 Jezeli my = oo:

231 Jezelis = 1, to ustaw my, := 2m, m := my.

232 W przeciwnym razie ustaw my = 1/2m, my = m, m := (my, + my)/2.
2.4 W przeciwnym razie:

241 Jezelis =1 to ustaw my := m, m := (my + my)/2.

242 W przeciwnym razie my; := m, m := (mp + my)/2.

3. Zwr6¢ [my .
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Algorytm pomocniczy B(F; z,, ..., z,) do sprawdzenia roztrzaskiwania
1. Dla wszystkich (ty,...,t,) € {0, 1}™:

1.1. Utwoérz tymczasowa probe uczaca z = (x1,t1),. .., (Xm, tn) 1 uruchom algorytm uczacy L na

niej, otrzymujac jako wynik f.

1.2. Jezeli a‘z(ﬁ > 0 zwr6e 0.

2. Zwroe 1.

ktéra mozna nazwaé probabilistycznym wymiarem Vapnika-Chervonenkisa. Stanowi ona dolne osza-
cowanie na prawdziwy wymiar VC. Jezeli liczba ta wynosi /i, to wiemy, ze na pewno istnieje préba o
rozmiarze h, ktéra jest roztrzaskiwana przez F, a takze wiemy, Ze z prawdopodobieristwem 1 — 6 lub
wiekszym uf(h + 1) < €. Innymi stowy, z duzym prawdopodobieistwem nie istnieja préby o rozmiarze
h + 1, ktére bylyby roztrzaskiwalne.

Okazuje sig, ze zbiezno$¢ algorytmu A wygodnie jest rozwaza¢ w terminach miar roztrzaskiwalnosci
dla danego problemu. Rozwazmy ciag i1 = pf(1), o = pf(2), ... zbudowany dla wzrastajacego rozmiaru
préby. Po pierwsze warto zaobserwowad, ze jest to ciag nierosnacy (Klesk, 2012, lemat 1). Po drugie
interesujaca obserwagcja jest to, ze w og6lnosci mozna wyrédzni¢ dwie duze rodziny zbioréw funkcji F —
rodzine, dla ktérej wspomniany ciag sktada sie tylko zjedynek i zer tzn. ciag ma wzorzec (1,1, ...,1,0,...);
oraz rodzine, dla ktérej ciag ten zawiera utamki. Dluzsze zastanowienie pozwala tez zauwazy¢, ze
typowo stosowane w uczeniu zbiory funkgji, gdzie bazami sa np. swobodne ptaszczyzny, kule, czy kostki
naleza do pierwszej rodziny. Ponizsze twierdzenie podaje doktadny rozktad prawdopodobieristwa na

zbieznos¢ algorytmu A.

Twierdzenie 14 Przypusémy, ze i, [, . .. jest ciggiem miar roztrzaskiwalnodci dla danego zbioru funkcji F i
rozktadu P. Niech q = |log, h] i niech (hy, hg-1,...,ho)2 0znacza dwdjkowy zapis kazdej liczby naturalnej h > 0.
Wtedy, rozktad prawdopodobieristwa na wyniki, do ktérych algorytm A moze zbiega¢ jest nastepujacy

pO) = (1-wm)",
p) = (1-0—m)")a-w)",

q q-1
pth) = H = (1= )" (1 poss1)" - H( g—k-1 7+ (-1 (1 - y,-(h/k))”), (55)
k=0 k=0
dlah > 2, gdzie
i(h, k) = (2q+1 zmz( 1) L 771, (56)

j=1
Konsekwencja 4 Przypuséémy, ze VC-dim(F) = h* oraz ze ciag miar roztrzaskiwalnosci pi, yy, . .. sklada
sie tylko z jedynek i zer. Wéwczas algorytm A zbiega z prawdopodobieristwem jeden do poprawnego
wyniku, tj. p(h*) = 1ip(h) = 0 dla wszystkich /i # h* i dla wszystkich wyboréw 0 < ¢,6 < 1.

W pracy (Klesk, 2012) opisano takze wzmiankowany tu wariant algorytmu o nazwie A’, ktéry sta-
nowi usprawnienie algorytmu A w sensie kosztownosci obliczeniowej. Wariant A’ wprowadza oszczed-
niejszy algorytm pomocniczy do sprawdzenia roztrzaskiwania (prosze zwréci¢ uwage, ze oryginalny
algorytm B wymagat wykonania 2" iteracji). Dzieje sie to poprzez wprowadzenie podwdjnej precyzji

probabilistycznej w formie (€1, 61, €2, 62). W efekcie ztozonos¢ algorytmu A’ jest w pelni logarytmiczna.
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Wynikiem algorytmu A’ liczba, ktéra moze by¢ zaréwno przeszacowaniem jak i niedoszacowaniem
wymiaru VC. Oczywiécie z zadanym (odpowiednio duzym) prawdopodobiefistwem wynik ten bedzie

réwny szukanemu wymiarowi VC.

Szacowanie maksymalnego marginesu separacji

Dla zbioréw danych liniowo-separowalnych znanym faktem jest to, ze znalezienie ptaszczyzny decyzyj-
nej o duzym marginesie separacji korzystnie wpltywa na zdolnos¢ do uogdlniania. Ta obserwacja byta
m.in. motywacja Vapnika do opracowania algorytmu SVM, ktéry jest zorientowany na maksymalizowa-
nie marginesu separacji. Warto takze doda¢, ze za pomoca technicznej sztuczki z tzw. przeksztalceniem
jadrowym (ang. kernel transformation trick), ktéra przenosi problem do przestrzeni o wyzszej wymiaro-
wosci, mozna fatwo poszukiwanie maksymalnego marginesu rozszerzy¢ na przypadek nieseparowalny
liniowo (przyklad na Rys. 6)

W pracy (Korzen i Klesk, 2008) autorzy rozwazaja klasyczny algorytm perceptronu Rosenblatt’a i
jego zwiazki z algorytmem SVM. Autorzy proponuja dwie modyfikacje algorytmu Rosenblatt’a, ktére
pozwalaja na szacowanie maksymalnego marginesu separacji w danych. Propozycja autor6w po pierw-
sze poprawia zdolno$¢ do uogélniania klasycznego algorytmu Rosenblatt’a, a po drugie moze by¢
zastosowana pomocniczo do uczenia algorytmu SVM. Oto wazniejsze elementy tej pracy.

Definicja 10 Mdwimy, zZe zbiér danych jest y-separowalny (lub separowalny z marginesem y) jezeli:

Yi W > Y, (57)
\74l!

Iw Vie{l,...,m)

gdziew = (wop, w1, ..., W), W = (w1,...,wq) X; = (1,x1,...,%) oraz y; € (-1, 1} (etykiety klas).

Warto zauwazy¢, ze w powyzszej definicji margines yy moze byé w szczegélnosci ujemny, patrz Rys. 5.

T T 5 T T T T

Rysunek 5: Tlustracja prostych z dodatnim (a) i ujemnym (b) marginesem separagji.

Liczbowa wartos¢ optymalnego (najwiekszego) marginesu mozna zdefiniowaé¢ jako:

' i Yi
/= sup min W' X;. .
! HwH}:)l i€{1,...,m} ”w/H i ( )

a mocy twierdzenia Weierstrassa mozna fatwo pokazaé, ze y* zawsze istnieje — kazdy zbiér danyc
N t d Wi t tat k. * t kazdy zbiér d h

jest separowalny z pewnym marginesem.
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Niech w(k) oznacza zawarto$¢ wektora wag w k-tym kroku algorytmu. W klasycznym algorytmie
Rosenblatt’a aktualizacja wag odbywa sie wedlug wzoru w(k + 1) := w(k) + nyix; (gdzie n € (0,1] to
wspétczynnik szybkosci uczenia) i jest wykonywana pod warunkiem btednego sklasyfikowania pary
(x;, yi) dotychczasowym wektorem w(k). Warunek ten jest réwnowazny nieréwnosci y;w(k) x; < 0. W

pracy (Korzen i Klesk, 2008) autorzy zastepuja ten warunek nieréwnoscia:
yw(0)"x; <y (Olwk) (59)

gdzie y(k) jest aktualnym marginesem. W przypadku, gdy y(k) jest dodatnie, oznacza to, ze punkt
danych musi by¢ klasyfikowany nie tylko poprawnie, ale i oddalony o przynajmniej y(k) od ptaszczy-
zny decyzyjnej. W przypadku, gdy y(k) jest ujemne, oznacza to, ze punkt danych moze by¢ po zlej
stronie plaszczyzny decyzyjnej, ale w niegorszej odleglosci niz [y(k)|. Idea algorytmu jest wiec taka, ze
rozpoczynamy od odpowiednio duzego? y(0), ktére stopniowo obnizamy, az do momentu, gdy wszyst-
kie punkty danych spetnia nier6wnos¢ (59). Wéwczas ostatnie y(k) bedzie stanowito oszacowanie na

optymalne y*. Autorzy proponuja dwa sposoby obnizania wartosci y (k):

_ Y s

yk+1) = IIW(k),Hw(k) X;, (60)
_ Yi T, _ .,

Y+ D) = )+ e ;(k)), (61)

przekladajace sie odpowiednio na algorytmy o nazwach varying margin perceptron oraz soft-varying
margin perceptron. Spos6b pierwszy powoduje skokowe przestawienie marginesu na wartos¢, ktéra od

(a) (b)

T 5 o ‘ T
O class1| 986 056 © o class1| ©6 Qo0 ©
o dass0} © ®%8° o o classo} @ & AN

J 0 ® 9 s )
o ° @ )

Rysunek 6: Poréwnanie rozwiazan algorytmu Roseneblatt’a z marginesem y (a, c) z rozwiazaniami SVM (b, d). Kwadratami
zaznaczono punkty danych, ktére stanowia punkty podparcia w rozwiazaniu SVM.

razu pozwoli spetni¢ nieréwnosé (59) dla aktualnego punktu danych (x;, y;). Sposéb drugi stanowi

205,(0) mozna chociazby ustawi¢ na promieni danych.

25



Zatqcznik nr 3: ,, Autoreferat przedstawiajacy opis dorobku i osiqgnieé¢ naukowych”

miekkie przejscie w kierunku tej wartoéci, z utamkowym krokiem a € (0,1). Autorom udato sie podaé
dowéd zbieznosci zmodyfikowanego algorytmu, ale tylko dla przypadku, gdy y(k) pozostaje dodatnie.

W pracy wykonano szereg praktycznych eksperymentéw pokazujacych, ze zaproponowane algo-
rytmy dobrze wykrywaja maksymalny margines tkwiacy w danych. Czeé¢ eksperymentéw poréwny-
wala otrzymane wyniki z wynikami algorytmu SVM — przyktady przedstawiono na Rys. 6.

Warto w tym miejscu przypomnie¢ postaé kryterium optymalizacyjnego SVM. Nalezy zminimali-
zowaé wyrazenie |[w’|[> + CY.1", & przy ograniczeniach y;(w'x; + &) > 1 oraz & > 0 dla wszystkich
i=1,...,m Wielkosci &; reprezentuja bledy (wpadanie punktéw w pas marginesowy), a stala C > 0
steruje kompromisem pomiedzy marginesem a liczba btedéw. Jezeli chcemy uzyskaé duzy margines
kosztem wiekszej liczby bledéw, to nalezy dobra¢ mate C. Jest to do$¢ wymagajaca obliczeniowo opty-
malizacja kwadratowa z ograniczeniami szczeg6lnie dla duzych zbioréw danych — liczba ograniczent
jestréwna m. Dodatkowych trudno$ci nastrecza stata C, dla ktérej dobra wartos¢ wybiera sie np. poprzez
krzyzowa walidacje, co tym bardziej podnosi koszt obliczeniowy. Autorzy pracy (Korzen i Klesk, 2008)
podaja wskazoéwki, jak za pomoca oszacowanego maksymalnego marginesu dobraé wartos¢ C bez krzy-
zowej walidacji. Warto zaznaczy¢, ze zaproponowane modyfikacje algorytmu Rosenblatt’a pozostaja

szybkimi algorytmami on-line o ztozonosci O(m), takiej jaka ma algorytm klasyczny.
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5 Omowienie pozostalych osiagnie¢ naukowo-badawczych

5a Projekty badawcze

L.p.| Okres Nazwa i dane projektu Rola habilitanta Budzet

Projekt badawczy wiasny MNiSW pt.:

“Algorytmy do oceny zdolnosci do uogdlniania maszyn
kierownik projektu
1 2010-2012| yczgeych sie w terminach Statystycznej Teorii Uczenia 136 tys. zt
i gtéwny wykonawca
Vapnika”.

Nr: N N516 424938.

Projekt miedzynarodowy pt.:

“Measuring Interaction Between Quality of Life,
Children Well-Being, Work and Public Policies”
prowadzony przez Uniwersytet w Modenie (Wtochy)| czlonek zespotu,
2 |2008-2011 80 tys. euro
finansowany przez: Fondazione Cassa di Risparmio wykonawca
di Modena e Reggio Emilia, oraz Foundation

Emmano Gorrieri for the Social Studies.

(http://www.capp.unimo.it/ricerche/gender/childEN.html)

Tablica 1: Projekty badawcze z udzialem habilitanta.
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5b Nagrody i wyréznienia

Przedstawiony spis nagréd jest uporzadkowany chronologicznie od nagréd najnowszych do nagréd
najstarszych.

1. Nagroda Rektora ZUT w Szczecinie indywidualna III stopnia za osiagniecia naukowe, 2011 r.

2. Nagroda “Best Paper Award” w Rzymie za najlepszy artykut w kategorii ,,sztuczna inteligencja”
na miedzynarodowej konferencji ICAART 2011 — 28-30 stycznia 2011 r., Rzym, Wtochy. Kopia
certyfikatu nagrody znajduje sie w zalaczniku nr 6. Oficjalna informacje o nagrodzie mozna

réwniez znalez¢ na stronie: http://www.icaart.org/previous_awards.asp.

Opis:  Tytut nagrodzonego artykutu: “A Relationship Between Cross-Validation and Vapnik Bounds on Generalization of
Learning Machines”. Na konferencje nadestano 367 artykutéw. Kazdy oceniany byt przez trzech recenzentéw w tzw. systemie
‘blind” (artykuty przesytane bez danych osobowych autordw). Proces recenzji przeszto pozytywnie 113 prac (31%). Artykuty byly
przyporzadkowywane do trzech kategorii: poster, short paper, full paper. Do najlepszej kategorii full paper wybrano 32 prace, w
tym artykut habilitanta. W Rzymie habilitant przedstawiat prace w ramach 30 minutowego seminarium. Oceny recenzentéw oraz
oceny stuchaczy-organizatoréw ztozyly sie na ostateczny ranking prac, w wyniku ktérego artykutowi dra Kleska przyznano I miejsce

w kategorii ,,sztuczna inteligencja” (jedna z dwdch kategorii).

3. Nagroda Dziekana Wydzialu Informatyki ZUT w Szczecinie za I miejsce w konkursie Dean Cup,
2010 r.

4. Nagroda Prezydenta miasta Szczecina za najlepsza prace magisterska dyplomanta Bartosza
Bielskiego p.t. ,Pasywna identyfikacja systeméw operacyjnych za pomoca sztucznych sieci neu-

ronowych” realizowana pod kierunkiem dra Kleska, maj 2009 r.
Patrz takze: http://www.szczecin.eu/baltic_neopolis/aktualnosci/najlepsi_naukowcy.html_0.
5. II miejsce w konkursie na rozwigzanie problemu metalurgicznego przeprowadzonego przy

miedzynarodowej konferencji ICAISC 2008 w Zakopanem — 22-26 czerwca 2008 r., Zakopane,

Polska. Kopia nagrody znajduje sie w zataczniku nr 7.

Opis:  Zadanie konkursowe polegato na opracowaniu (dowolnymi metodami) i zaprogramowaniu maszyny do regresji na
podstawie danego zbioru 5 tys. przyktadow dotyczacych procesu wytopu stali. Kazdy przyktad opisany byt poprzez 71 zmiennych
wejsciowych. W zbiorze wystepowaty braki danych a takze punkty odstajqce. Celem maszyny do regresji byto przyblizenie z jak

najmniejszym bledem 11 wielkosci wyjéciowych skiadajacych sie na opis chemicznej zawartosci powstatej stali.
6. Nagroda Rektora ZUT w Szczecinie, indywidualna III stopnia za osiagniecia naukowe, 2008 r.

7. Nagroda Dziekana Wydziatu Informatyki ZUT Szczecinie za I miejsce w konkursie Dean Cup,
2008 r.

8. Nagroda Rektora Politechniki Szczeciniskiej, indywidualna III stopnia w kategorii ,mtody pra-
cownik”, 2007 r.

9. Nagroda Rektora Politechniki Szczecifiskiej, indywidualna II stopnia za osiagniecia naukowe i

uzyskanie stopnia doktora z wyréznieniem, 2006 r.
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5¢ Oryginalne osiagniecia projektowe, konstrukcyjne lub technologiczne

System ,,Contents Extractor”

W 2010 r. na zlecenie firmy programistycznej Interactive Voice News sp. z 0.0. (Al. Komisji Edukacji
Narodowej 96/180, 02-722 Warszawa, http://www.e-ivn.com)?! habilitant zaprojektowat i zaimple-
mentowal algorytm wykorzystujacy uczenie maszynowe pozwalajacy na ekstrakcje wlasciwej tresci
artykuléw na podstawie Zr6del HTML stron internetowych pochodzacych z portali informacyjnych.
System zostatl pomyélnie wdrozony i pracuje po dzi$ dzieni, patrz np. http://www.i-talks.com.

Firma Interactive Voice News chciata stworzy¢ oprogramowanie pozwalajace na glosowe odczytywa-
nie tresci artykutéw informacyjnych pochodzacych z takich portali jak np. gazeta.pl, wp.pl, onet.pl,
tvn24.pl, itp. W gre wchodzily wszelkie rodzaje artykutéw informacyjnych — polityczne, geograficzne,
sportowe, pogodowe, kulturalne, i inne. Jako docelowi odbiorcy planowanej aplikacji przewidziani zo-
stali uzytkownicy telefonéw komoérkowych (lub innych urzadzeri mobilnych), ktérzy dzieki aplikacji
mogliby postucha¢ wiadomosci np. w tramwaju lub podczas jazdy samochodem. Aplikacja byta réwniez
planowania jako ulatwienie dla 0os6b niewidomych.

Firma dysponowata gotowym modutem odpowiedzialnym za synteze mowy na podstawie tekstu.
Problemem, ktérego firma nie potrafita rozwiaza¢, byta ekstrakcja (rozpoznanie) wlasciwej tresci arty-
kutéw ze Zrédet HTML ze skutecznym wyeliminowaniem niechcianych elementéw na stronie takich
jak: menu, reklamy, komentarze, podpisy pod rysunkami, linki, forum dyskusyjne, itp. Elementy te sa
czesto celowo wplatane we wilasciwa tre$¢ artykutu przez twércéw danego portalu.

Okazuje sie, ze powyzszy problem nie daje sie rozwiaza¢ zadowalajaco z uzyciem technik czysto
programistycznych, takich jak np. wyrazenia regularne czy analiza syntaktyczna. Po pierwsze préby
tego typu rozwiazan daja niska skuteczno$¢ rozpoznawania wilasciwej tresci. Wynika to z faktu, ze
bardzo trudno jest przewidzie¢ wszystkie mozliwe sposoby prezentacji artykutu przez dany portal
irozwiaza¢ zadanie pewnym ,twardym” zestawem instrukgji if/ else lub wzorcoéw regular expression. Nie
istnieja tez gramatyki portali w sensie analizy syntaktycznej, ktére bylyby respektowane przez twércow
portalu. Po drugie, jak wiadomo, portale internetowe z duza czestotliwoscia zmieniaja swoja szate
graficzna i uklady stron, co praktycznie przekre$la wspomniane rozwiazanie, poniewaz wymagatoby
ono gruntownego przeprogramowywania co pewien czas.

W zwiazku z tym pojawila sie potrzeba rozwiazania opartego na sztucznej inteligencji, a dokladniej
na uczeniu maszynowym. Zadanie postawiono jako problem klasyfikacji. Wyrézniono trzy klasy: tytut,
tresé, nie-tres¢. Wedlug projektu systemu, uzytkownik-nauczyciel miatby uczy¢ klasyfikator przyro-
stowo poprzez wczytywanie adreséw URL i znakowanie fragmentéw dokumentéw ww. klasami. Takie
rozwiqzanie ma z zatozenia szanse by¢ bardziej odporne na wspomniane trudnosci. W szczeg6lnosci po-
jawienie sie zmiany po stronie pewnego portalu informacyjnego wymaga jedynie ponownego nauczenia
klasyfikatora. Zatozeniem projektowym byta tez mozliwo$¢ szybkiego tworzenie wielu klasyfikatoréw
— kazdy klasyfikator przeznaczony dla innego portalu.

Habilitant samodzielnie opracowat oryginalny algorytmizaprogramowat go w jezyku Java w ramach
systemu pod nazwa ,Contents Extractor”. Program skltadat sie z dwéch modutéw: (1) modutu do
przeprowadzania uczenia, oraz (2) modutu do ekstrakcji (rozpoznawania) tresci z wykorzystaniem

jednego z przygotowanych klasyfikatoréw (przechowywanych w formie plikéw).

2IFirma zarejestrowana w rejestrze przedsiebiorc6w prowadzonym przez Sad Rejonowy dla m. st. Warszawy w Warszawie XIII
Wydzial Gospodarczy Krajowego Rejestru Sadowego pod numerem KRS: 0000321023, NIP: 951-227-09-31, REGON: 141677733.
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W module do przeprowadzania nauki, po wskazaniu adresu URL dokumentu program w pierwszej
kolejnosci dokonuje odpowiedniego rozktadu Zr6dta HTML tego dokumentu na fragmenty. Nastepnie,
program wylicza z nich pewne cechy przydatne na potrzeby klasyfikatora (wiecej szczegétow algoryt-
micznych nie moze by¢ tu ujawnione ze wzgledu na przekazane prawa autorskie firmie IVN). Poprzez
przyrostowe uczenie, klasyfikator stopniowo coraz lepiej potrafi wychwytywa¢ wlasciwa tre$é, dzieki
czemu uzytkownik-nauczyciel nie musi znakowac kilkuset fragmentéw HTML jako tytut, tresé, nie-tresc,
a zwykle znakuje zaledwie kilka (lub nawet zero) fragmentéw. Praktyczne testy pokazaly, ze po zapo-
znaniu sie z okoto 20-30 dokumentami HTML, klasyfikator bardzo rzadko wymagat dalszej interwencji
nauczyciela. Cato$ciowy czas przygotowania klasyfikatora dla pewnego portalu byl przecietnie krétszy
niz 3 godziny (jest to wiec nieporéwnywalnie lepsze, niz jakiekolwiek rozwigzanie wymagajace zmian
programistycznych).

Warto zwrdci¢ uwage, ze w przedstawionym problemie mamy do czynienia z btedami dwojakiego
rodzaju: (1) do wynikowego rozpoznania moga wkradac¢ sie fragmenty nie bedace prawdziwa treécia
artykutu (false positives) oraz (2) niektére fragmenty prawdziwej treéci artykutu moga zostaja¢ bted-
nie rozpoznane jako nie-tres¢ (false negatives). Oba rodzaje btedéw sa grozne i niepozadane. Bledy
pierwszego rodzaju powoduja, ze osoba odstuchujaca styszy fragmenty, nie majace sensu i zwiazku z
artykulem. Bledy drugiego rodzaju moga skutkowac brakiem pewnych istotnych informacji w artykule,
a tym samym przeklamaniem jego treSci. A zatem problem wymagal rozwiazania o wysokiej precyzji.

Po przeprowadzeniu obszernych testow, opracowany przez habilitanta program wykazywal po-
prawnosé (zdolnos$é do uogdlniania) na poziomie powyzej 99%. Poprawnos$¢ mierzona byla jako
odsetek dtugosci dobrze rozpoznanego tekstu w stosunku do diugosci catego tekstu podanego na wej-
Scie algorytmu (diugosé tekstu mierzona jako liczba znakéw). Majac na uwadze bledy pierwszego i
drugiego rodzaju dodatkowo testowano takze czutos¢ i specyficzno$é — otrzymujac réwniez wyniki
powyzej 99%.

Jako zatacznik nr 8 przedstawiono dokument od firmy Interactive Voice News potwierdzajacy stwo-

rzenie przez habilitanta i wdrozenie opisanego tu algorytmu oraz programu.

5d Informacje o osiagnieciach dydaktycznych

1. Opracowanie i prowadzenie wyktadéw w latach 2005-2011 (na Wydziale Informatyki ZUT, wcze-
$niej Politechniki Szczeciniskiej) z nastepujacych przedmiotéw:
1. ,Wprowadzenie do techniki”,
. ,Inzynierskie pakiety oprogramowania CAD/CAM”,
. ,Wstep do sztucznej inteligencji”,

. ,Algorytmy eksploracji danych”,
. ,Projektowanie i programowanie systemoéw sztucznej inteligencji”,

. ,Metody sztucznej inteligencji w grach komputerowych”,

2

3

4

5. ,Metody rozpoznawania wzorcéw”,

6

7

8. ,Analiza danych i uczenie maszynowe”,
9

. ,Eksploracja wiedzy z internetowych repozytoriéw danych”.
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5e

. Prowadzenie zajec¢ laboratoryjnych (wszystkie przedmioty wymienione w punkcie 1) oraz dodat-

kowo:

1. ,Metody sztucznej inteligencji”,
2. ,Sieci neuronowe i aplikacje sztucznej inteligencji”,

3. ,Zastosowania sztucznej inteligencji w technice, ekonomii i medycynie”.

. Prowadzenie prac inzynierskich i magisterskich studentéw w latach 2005-2011. £aczna liczba prac

(zakoriczonych pozytywna obrona): 27.

. Opracowywanie materiatéw dydaktycznych w wersji elektronicznej do wyktadéw i zaje¢ labo-

ratoryjnych (dokumenty .pdf, skrypty MATLABa, programy w jezyku Java, zbiory danych do
analizy). Materialy umieszczane sa regularnie na stronie internetowej prowadzonej przez Zaktad

Sztucznej Inteligencji (Wydziat Informatyki, ZUT): http://wikizmsi.zut.edu.pl.

. Prowadzenie cotygodniowych zaje¢ sekcji brydza sportowego przy Klubie Uczelnianym AZS

Szczecin od roku: 2008; w tym zdobycie ze studentami medali na Akademickich Mistrzostwach
Polski (Wroctaw, 2010 r.): II miejsce w turnieju par i III miejsce w punktacji generalnej uczelni

technicznych.

. Organizacja turniejéow brydza sportowego dla studentéw i pracownikéw z okazji Doby Sportu

ZUT w trakcie juwenaliéw. Lata: 2009, 2010, 2011.

. Cykl indywidualnych lekgji ze ,,sztucznej inteligencji” dla zdolnego licealisty Krzysztofa Krzysz-

tofika z Kamienia Pomorskiego (lata 2010-2011, lekcje finansowane przez liceum w Kamieniu

Pomorskim).

Informacje o wspélpracy z instytucjami, organizacjami i towarzystwami nauko-

wymi

1. Wspétpraca w latach 2007-2011 z Pomorska Akademia Medyczna w Szczecinie (obecnie: Po-

morski Uniwersytet Medyczny) z profesorami: J. Lubifiskim, A. Ciechanowiczem, a takze z:
dr M. Kaczmarczykiem i W. Piesiakiem. Praca nad problemami analizy zbioréw danych medycz-
nych i wykrywania w nich regut. W szczeg6Inosci praca nad danymi genetycznych zbieranymi za
pomoca mikromacierzy. Dane dotyczyty:

- choréb nowotworowych,

- choroby sodowrazliwosci,

- zagadnienia dlugowiecznosci.

. Wspétpraca zagraniczna z Uniwersytetem w Modenie (Wlochy) z prof. Gisellg Fachinetti przy

projekcie badawczym p.t. “Measuring Interaction Between Quality of Life, Children Well-Being, Work
and Public Policies”. Projekt zajmowat sie problemem socjologicznym: zwiazkami pomiedzy jako-
Scia zycia, dziecifistwem i warunkami prawnymi w réznych krajach. W ramach tej wspétpracy
habilitant pracowat w szczegdlnosci nad: ankietyzacja mtodych ludzi w Polsce oraz programem

do wykrywania regut decyzyjnych na podstawie danych.
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3. Wykonanie recenzji artykutéw dla:

- czasopisma International Journal of Neural Systems (INT ] NEURAL SYST, ISSN: 0129-0657),

czasopisma Pattern Recognition Letters (PATTERN RECOGN LETT, ISSN: 0167-8655),
- czasopisma Metody Informatyki Stosowanej (ISSN: 1898-5297),

- konferencji miedzynarodowej International Conference on Artificial Intelligence and Soft
Computing ICAISC, Zakopane,

- konferencji miedzynarodowej Advanced Computer Systems (organizowanej przez Wydziat
Informatyki, ZUT).

4. Wspoélpraca z grupa studencka Netcamp — przeprowadzenie analizy zbioru danych na temat

umiejetnosci studentéw Wydziatu Informatyki, sierpiery/wrzesien 2011 r.

5f Informacje o dzialalnosci popularyzujacej nauke

1. Wygloszenie referatu p.t. ,Sztuczna inteligencja w grach komputerowych” dla uczniéw szkét

$rednich w ramach X Zachodniopomorskiego Festiwalu Nauki, Szczecin, 2010 r.

2. Zorganizowanie otwartego seminarium p.t. , Wykrywanie dobrych heurystyk do gry w warcaby”
z udzialem dyplomanta Mateusza Bozykowskiego — laureata konkurséw programistycznych.
W trakcie seminarium miata miejsce prezentacja programu warcabowego opracowanego przez
dyplomanta pod kierunkiem dra Kleska oraz rozegranie meczu pokazowego z zawodnikiem

warcabista, maj 2009 r.

3. Udziat w dwéch audycjach radiowych pt. ,Pulsar” popularyzujacych nauke w latach 2007 i 2011.
Audycja opracowywana przez Polskie Radio Szczecin (redaktor: Marek Borowiec).

4. Organizowanie spotkan otwartego seminarium Zaktadu Sztucznej Inteligencji (WI, ZUT) — re-
feraty naukowe na temat aktualnie prowadzonych badan i dowolnych probleméw matematycz-
nych, wzajemne szkolenie sie¢ pracownikéw zaktadu. Spotkania (zwykle cotygodniowe) w latach
2004-2011.

5g Publiczna prezentacja
Ponizszy spis przedstawia wybrane wazniejsze referaty publiczne habilitanta.

1. Wystapienie na miedzynarodowej konferencji ICAART 2011 w Rzymie. (30 min., full paper).
Artykul: “Relationship between cross-validation and Vapnik bounds on generalization of learning

machines”, 2011 r.

2. Wystapienie na seminarium Polskiej Akademii Nauk (oddziat Gdarisk) w Szczecinie. Referat:

,Ukryte Modele (Laricuchy) Markowa — algorytmy i zastosowania”, 2009 r.

3. Sesja plakatowa na miedzynarodowej konferencji ICAISC 2008 w Zakopanem. Artykul: “Maximal
Margin Estimation with Perceptron-Like Algorithm”, 2008 r.

4. Wystapienie na miedzynarodowej konferencji ACS w Miedzyzdrojach. Artykul: “Mining Intere-
sting Rules and Patterns for Salt-Sensitivity of Blood Pressure”, 2008 r.
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. Sesja plakatowa na miedzynarodowej konferencji ICAISC 2006 w Zakopanem. Artykut: “Con-
struction of a Neurofuzzy Network Capable of Extrapolating (and Interpolating) with Respect to
the Convex Hull of a Set of Input Samples in R"”, 2006 r.

. Wystapienie na miedzynarodowej konferencji ACS w Etku. Artykut: “The Jeep Problem, searching
for the best strategy with a genetic algorithm”, 2004 r.

. Wystapienie na seminarium Warsaw International Seminar on Intelligent Systems w Warszawie. Re-
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