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Podstawowe osiggniecie naukowo-badawcze

Jako podstawowe osiagniecie naukowe przedstawiam cykl 12 publikacji monotematycznych, na ktére
sktada sie monografia [M] bedaca uwieniczeniem pozostalych publikacji w postaci 3 artykuléw z listy JCR



([A1] — [A3]) o sumarycznym Impact Factor 11,014, a takze 8 artykuléw z innych czasopism oraz konfe-
rencji, z ktérych recenzowane artykuly w wiekszosci indeksowane sa w bazach WoS lub Scopus ([B1] —
[B8]). Oswiadczenia zwiazane z opisem wkladu pracy wspélautoréw oraz jego oszacowaniu procentowym
zostaly zalaczone do wniosku.
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4.1 Tytul osiggniecia naukowego

Uczenie drzew decyzyjnych oraz zespoléw klasyfikatoréw z zastosowaniem algorytmoéw mrowiskowych.

4.2 Wprowadzenie

Jednym z probleméw uczenia maszynowego jest problem klasyfikacyjny. Natomiast jedng z metod
stosowana w tej problematyce jest model predykeji nazywany drzewami decyzyjnymi (ang. decision tree).
Nalezy podkreslié, ze jest to popularny klasyfikator, ktéry moze byé reprezentowany jako graf skierowany.
To wazne, szczegdlnie z punktu widzenia doboru algorytméw wspomagajacych rozwiazanie tego proble-
mu. Zasadnicza trudnoscia w konstruowaniu drzewa decyzyjnego jest wybdr podzialu danych w kazdym
wezle drzewa, a wiec podjecie decyzji na kazdym etapie jego budowy. Konstruowanie minimalnego pod
wzgledem wielkosci, optymalnego (w przytaczanym przypadku pod wzgledem liczby testéw niezbednych
do zidentyfikowania obiektu) drzewa decyzyjnego jest problemem N P—zupelnym [12, 16].

Klasyczne podejscie do konstruowania drzew decyzyjnych odbywa sie z zastosowaniem metod staty-
stycznych. Jednak wlasciwos¢ zwiazana z reprezentacja drzew decyzyjnych oraz duza przestrzen dopusz-
czalnych rozwiazan wskazuja, ze dobre rezultaty moga byé¢ uzyskiwane przy zastosowaniu metod przy-
blizonych. W zakresie inteligencji obliczeniowej jedna z takich metod jest optymalizacja kolonii mréowek
(ang. ant colony optimization, ACO) [7], bedaca rozwinigciem systemu mrowiskowego [6, 8, 9]. Kolonie
sktadaja sie z agentéow, a pojedynczy agent jest postrzegany jako algorytm i dane niezbedne do jego
realizacji. Informacje pozyskiwane sa ze $rodowiska i wplywaja na zachowanie agenta w trakcie realizacji
okreélonego celu. Na decyzje agenta maja wplyw dwie warto$ci: wartos¢ uzytecznoéci, bedaca Sladem
feromonowym (pamieé¢ wspdlna agentéw) oraz heurystyka, uzalezniona od rozwiazywanego problemu.
Metoda ACO cechuje sie uzyskiwaniem dobrych rezultatéw przy zastosowaniu do probleméw mozliwych
do zaprezentowania w postaci grafowe;j.

Te obserwacje sa zasadnicza inspiracja tematyki podjetej w tym osiagnieciu naukowym. Zastosowanie
drzew decyzyjnych pozwala na stosunkowo proste tworzenie zespotéw klasyfikatorow bazujacych na drze-
wach decyzyjnych (tzw. laséw decyzyjnych), czyli zbioréw pewnych drzew decyzyjnych [15]. Algorytmy
ACO podczas pojedynczego wykonania generuja pewien zestaw potencjalnych rozwigzan, ktére w wyniku
zastosowanych mechanizméw sa eliminowane badz zastepowane. Stworzenie zespotu klasyfikatoréw z od-
powiednio wyselekcjonowanych rozwiazan pozwala natomiast na doprowadzenie do konsensusu pomiedzy
nimi — specyficznego zespotu klasyfikatoréw bazujacego na optymalizacji mrowiskowe;j.

Wezesniejsze prace zwiazane z zastosowaniem algorytméw mrowiskowych w klasyfikacji dotyczyty
przede wszystkim budowy regul decyzyjnych, a dokladniej algorytmu nazwanego Ant-Miner [18]. Al-
gorytm ten byl przedmiotem moich badan zwigzanych z rozprawa doktorska. Zebrane obserwacje oraz
uzyskane wyniki pozwolily na przedstawienie wnioskow zwiazanych z mozliwoscia budowy drzew decy-
zyjnych z zastosowaniem algorytméw mrowiskowych. Jednak dopiero po zakonczeniu prac nad rozprawg
doktorska opracowane zostaly konkretne rozwiazania zwigzane z ta problematyka i zaproponowany zostat
algorytm do konstruowania drzew decyzyjnych (ang. ant colony decision tree, ACDT). W kolejnych eta-
pach pracy, algorytm ACDT byl rozwijany, az wreszcie mozliwe bylo opracowanie algorytméw do budowy
zespoléw klasyfikatoréow opartych na ACO.

Propozycje opisane w niniejszym autoreferacie zyskaly uznanie i byly modyfikowane oraz rozwijane
przez innych naukowcéw. Pierwszym z algorytmoéw, ktérego powstanie byto nastepstwem analizy zapro-
ponowanego przeze muie algorytmu ACDT byt Ant-Tree-Miner opisany przez Otero i innych w pracy [17].
Réznice pomiedzy tymi algorytmami oraz pozostate publikacje zwiazane z rozpowszechnianiem algorytmu
ACDT opisane sg w czedci 4.4 niniejszego autoreferatu.



Narys. 1 przedstawiony jest méj wkiad w problematyke zwiazana z osiggnieciem naukowym. Oznacze-
nia przyjete na tym rysunku odpowiadaja publikacjom monotematycznym zgloszonym do oceny osiagnie-
cia naukowego. Dodatkowo rysunek wzbogacony jest o publikacje innych autoréw zwiazane z ta tematyka.
Na wykresie prace powiazane sg ze soba ze wzgledu na wplyw jednych badan na drugie — niekoniecznie
rok publikacji jest zgodny z data rozpoczecia analizy danego problemu. Dokladny zakres prac podjetych
w tych artykutach przedstawiony jest w dalszej czesci niniejszego autoreferatu. Dzigki przyjetej formie
mozliwe jest wskazanie powigzan pomiedzy artykulami oraz ich zakresem — zwigzanym z budowsg drzew
decyzyjnych lub zespoléw klasyfikatoréw.

Uczenie zespotéw klasyfikatoréw
z zastosowaniem
Uczenie drzew decyzyjnych algorytméw mrowiskowych
z zastosowaniem
algorytméw mrowiskowych

Otero, Freitas, Johnson,
Salama i inni autorzy.

(od 2012 roku - nadal)

Rysunek 1: Schemat przedstawiajacy wkiad pracy

4.3 Uczenie drzew decyzyjnych z zastosowaniem algorytmu mrowiskowego

Pierwszy z algorytméw mrowiskowych stosowanych w procesie uczenia drzew decyzyjnych byl algo-
rytm ACDT. W wyniku jego pracy powstaje klasyfikator — drzewo decyzyjne. Jest to algorytm niedeter-
ministyczny, a wiec kazde jego wykonanie przewaznie skutkuje zbudowaniem innego drzewa decyzyjnego.
Idea algorytmu ACDT opiera si¢ na zastosowaniu sladu feromonowego reprezentowanego w formie kra-
wedziowej oraz heurystyki zaczerpnietej z klasycznych algorytméw do konstruowania drzew decyzyjnych
(pierwotnie z algorytmu CART [2]).

Podejscie ACDT mozna przedstawié, jako piatke:

ACDT = ((X,AU{c}),T(S), ants, pmm, ,,(t),5), (1)

na ktéra sklada sie:
(X, AU {c}) — tabela decyzyjna reprezentujaca problem, przedstawiana jako dwdjka, gdzie X jest
zbiorem obiektow, a A jest zbiorem atrybutéw, w tym atrybut decyzyjny c,
T(S) — drzewo decyzyjne bedace rozwiazaniem problemu,
oraz elementy systemu mrowiskowego:
ants — liczba mrowek w iteracji,
Pm,my (1) — regula wyboru rozwiazania w kazdym wezle drzewa decyzyjnego w czasie ¢ (wzér (5)),
S — zbiér dopuszczalnych obiektéw w wezle.

Ocena jakosci drzewa decyzyjnego (rozwiazania) jest obliczana na podstawie:
QT)=¢-s(T)+v¢-ev(T,S), (2)
gdzie:

s(T') — ocena wielko$ci drzewa decyzyjnego T,
ev(T, S) — ocena jakodci klasyfikacji elementéw ze zbioru S przy pomocy klasyfikatora T



¢ i 1¢p — parametry odpowiadajace za wage s(T) i ev(T,.5).
Ocena wielkosci drzewa T' w klasycznej wersji okreslona jest wzorem:
s(T) = —, 3)

gdzie n jest liczba wszystkich wezléw w drzewie T.
Jako ocene jakosci klasyfikacji w algorytmie ACDT mozna stosowaé rézne miary, zostalo to opracowane
i opublikowane w [B3]. Klasycznie jednak przyjeta jest dokltadnosé klasyfikacji:

C
ev(T, S) = Z_|15(|Tﬂ (4)

gdzie:
TP, — liczba poprawnie sklasyfikowanych obiektéw nalezacych do klasy c,
|S] — liczba wszystkich obiektéw w zbiorze S,
C — liczba klas decyzyjnych.

W przypadku algorytmu ACDT podzial w kazdym wezle odbywa sie¢ na podstawie prawdopodobien-
stwa wyboru (5), czyli iloczynu wartosci funkeji heurystycznej (1; ;) i Sladu feromonowego (7, m, (m‘))'
Podczas pracy algorytmu warto$é Sladu feromonowego wplywa na wybér podzialu w kazdym wezle (po-
przez funkeje (5)), co jest zwiazane z niedeterminizmem algorytmu uczacego. Poczatkowe drzewo decyzyj-
ne zblizone do powstalego podczas zastosowania samego kryterium podziatu (dostosowanego do funkcji
heurystycznej) podlega modyfikacjom (poczatkowo losowym — (5)). W kolejnych iteracjach wprowadzone
zmiany (zapamietywane w postaci $ladu feromonowego) zwiekszaja prawdopodobiefistwo na odwzorowa-
nie ulepszonego (pod wzgledem funkcji oceny jakosci (2)) drzewa decyzyjnego. W kolejnych iteracjach
uzyskane drzewa decyzyjne ulegaja dalszym modyfikacjom.

Prawdopodobienstwo wyboru podzialu w kazdym wezle obliczane jest na podstawie wzoru:

_ Tmmg,p) () - nz'ﬁ,j
- - ’
>0 225 Tmamp (1) 'nz‘ﬁ,j

pm:mL(i,j) (t)

gdzie:

m — wezel nadrzedny,

7;,; — funkcja heurystyczna dla testu atrybutu ¢ i wartosci j (wzér (6)),

Tm,my . — Slad feromonowy w czasie t dla krawedzi prowadzacej od wezla m do wezla my, (dla testu
atrybutu i o wartosci j),

[ — parametr wplywajacy na wzgledne znaczenie funkcji heurystycznej.

W przypadku algorytmu ACDT warto$¢ funkcji heurystycznej dla kazdej pary atrybut-warto$é w

wezle m wyznaczana jest na podstawie kryterium podzialu na dwie czeci (ang. twoing rule) znanej z
algorytmu CART [2] dostosowanego do zastosowania w algorytmach mrowiskowych:

c 2
PP,
Vieajevi g == > Ip(elmi) = plelm,)l| (6)

c=1

gdzie:
V; — zbior wartosci atrybutu i,
p(c|my) — prawdopodobienstwo wystapienia klasy decyzyjnej ¢ w wezle m; (lewym poddrzewie),
p(c|m,.) — prawdopodobiefistwo wystapienia klasy decyzyjnej ¢ w wezle m,. (prawym poddrzewie),
P, / P, — prawdopodobiefistwo przejécia obiektu do wezta my lub m,.

W klasycznej wersji algorytmu ACDT podzial danych w kazdym wezle odbywa sie na podstawie testu
réwnosciowego albo przynaleznosciowego (dla atrybutéw dyskretnych). Algorytm ACDT, dostosowany
do pracy z atrybutami o wartosciach ciaglych, zawiera test nieréwnoéciowy:

1, ifaj(z) <cut
T(x) = { 0, otherwise (aj(ﬁ) > cut) ’ "

gdzie:
cut — warto$é progowa (punkt ciecia),
aj — j-a zmienna.



Whprowadzone rozwiazanie wplywa na precyzyjny podzial danych w przypadku wartosci ciagtych.
Pozwala ono na dokonanie podziatu danych na podstawie wartosci przedzialéw wystepujacych w anali-
zowanym zbiorze danych.

Nalezy pamietaé, ze w algorytmie ACDT wybér reguly podzialu w odpowiednim wezle jest wyko-
nywany na podstawie pseudolosowe]j reguly proporcjonalnosci (znanej z algorytméw mrowiskowych (5))
w zaleznoéci od wspdlezynnika eksploracji i eksploatacji gqg. Pseudolosowa reguta proporcjonalnosci jest
wykonywana tylko wtedy, gdy ¢ > ¢o (dla losowej wartosci ¢). W przeciwnym razie wybierany jest podzial
o maksymalnej warto$ci iloczynu $ladu feromonowego i funkcji heurystyczne;j:

r = arg maXmLERﬁn{[Tm,mL (t)] : [n’baJ]B} lfq < q0 (8)
J ifg>qy ’

gdzie J jest losowo wybierany na podstawie prawdopodobienstwa pp, m,, ;, (t) (wzér (5)).
Kolejnym problemem wartym dalszego rozwazenia jest modyfikacja wartosci §ladu feromonowego.
Poczatkowa wartos¢ feromonu ustalana jest na podstawie liczby wartosci atrybutdw:

10%2 ()

9
Z att=1 |aatt‘ ( )

Tm,mp, (t = ) =

gdzie:
|A| — liczba wartosci atrybutéw,
|aqit| — liczba mozliwych wartodei atrybutu agq.

Aktualizacja $ladu feromonowego polega na zwiekszeniu wartosci na kazdej parze wezléw, ktore wy-
stepuja w drzewie decyzyjnym (10). Wszystkie mozliwe kombinacje krawedzi pomiedzy weztami prze-
chowywane sg w macierzy Sladu feromonowego, co zostato zobrazowane na rys. 2. Wyzsza wartosé¢ sladu
feromonowego oznacza silniejsze wzmocnienie dla wybrania takiej krawedzi w konstruowanym drzewie
decyzyjnym. W tym modelu zapisywane sg tylko krawedzie bez informacji o ich poziomie w drzewie decy-
zyjnym. Dzigki temu istnieje wigksza mozliwos¢ modyfikacji poczatkowych struktur drzewa, poniewaz dla
danego deskryptora (pary atrybut — warto$¢) wybdr wezta potomnego nie jest ograniczony przez poziom
tego drzewa.

Wartos¢ sladu feromonowego na krawedzi
pomiedzy weztami (B,0) i (C,0),
gdzie wezet (B,0) jest nadrzedny

0.12
0.1
0.08
0.06
0.04
0.02
0

Slad feromonowy

Wezet potomn
S \q,%x\ o ezelp Y

s 1
3 %
Deskryptor Wezet nadrzedny “’o /

w wezle nadrzednym Deskryptor

w wezle potomnym

Rysunek 2: Przyklad mapy feromonow powstalej po zakonczeniu dziatania algorytmu ACDT

ATpmy, t+1)=(1-9): Tin,my, (8) + Q(T), (10)

gdzie Q(T) oznacza jako$é drzewa decyzyjnego (2), v jest parametrem okreslajacym predkosé wyparowy-
wania feromonu, natomiast t jest oznaczeniem czasu.

Budowa drzewa decyzyjnego, to wielokrotny proces decyzyjny, w ktorym dla kazdego wezla wybie-
rane sg podzialty. W przypadku algorytmu ACDT wybdr podziatu zalezy od dotychczasowej struktury
drzewa decyzyjnego (atrybutu i dopuszczalnych wartodci w wezle nadrzednym, rodzicu). Miedzy innymi
na tej podstawie wybierany jest podzial w wezle (atrybut i jego wartosci). W ten sposéb powstaje kra-
wedz, dla ktérej nastepnie moze zostaé¢ odlozony slad feromonowy. Przyktadowy sposéb odkladania $ladu
feromonowego w algorytmie ACDT zostal przedstawiony na rys. 3 i 4.



W przypadku rys. 3 zaprezentowane sg sposoby odkladania $ladu feromonowego podczas zastosowania
testu réwnowartosciowego (a) oraz nieréwnowartosciowego (b). W kazdym przypadku slad feromonowy
odkladany jest dla kazdej z krawedzi zgodnie z opisem dodanym do rysunku. Wizualizacja zaprezento-
wana na rys. 4 dotyczy natomiast dzialania algorytmu ACDT w procesie wyboru kolejnego podziatu. Na
rysunku wyrézniony jest wezel, dla ktérego ustalony zostal podzial oraz wybor kolejnego wezta (zalezny
od wezesniejszej struktury drzewa decyzyjnego).

Slad feromonowy odktadany

jest dla krawedzi Na przyktad
pomigdzy weztami (A,2) i (B,2). (A1)i(A3)  $lad feromonowy odktadany
Nazwy weztéw w przyktadzie do (C,1) jest dla krawedzi

to deskryptory. pomiedzy weztami (C,2) i (D,2)

NG / oraz (C,3) i (D,2)

(A,3)i(C1)

Na przyktad
(B,1)i(C1) \ T . (A2)i(C1)
oraz oraz

(b)

Rysunek 3: Odkladanie $ladu feromonowego w algorytmie ACDT

Wybrana wczesniej krawedz;
w tym miejscu zostanie odtozony $lad feromonowy.

Poziom, na ktérym aktualnie (al' Vl)
podejmowana jest decyzja. Decyzja

jest zalezna od wezta (a,, v3) (az, v3) e

Rysunek 4: Przyktad dziatania algorytmu ACDT w procesie odkladania $ladu feromonowego

4.4 Rozszerzenie algorytmu ACDT

Najobszerniejsze opracowanie dotyczace algorytmu ACDT jest czeScig osiagniecia naukowego w posta-
ci artykulu [A1]. Rozszerzenie tej pracy oraz uzupelnienie jest jednoczesnie czescia 3 rozdzialu monografii
[M]. Prace te mialy przede wszystkim pozwoli¢ odpowiedzie¢ na pytanie o to, jak i dlaczego autorski al-
gorytm ACDT dziata w procesie uczenia drzew decyzyjnych. W zwiazku z tym przeprowadzone zostaty
analizy zmiany macierzy $ladu feromonowego (mapy feromonowe) w trakcie wykonywania algorytmu,



a takze podczas kilku niezaleznych jego uruchomien. W celu wykazania wktadu idei zaczerpnietych z
algorytméw mrowiskowych do procesu uczenia drzew decyzyjnych zostaly takze wykonane badania zwia-
zane ze stosowaniem $ladu feromonowego oraz funkcji heurystycznej. W pracy potwierdzono zasadnosé
stosowania Sladu feromonowego oraz wywazonej heurystyki. Zauwazono réwniez, ze w przypadku algo-
rytmu ACDT dobre rezultaty uzyskiwane sa podczas braku heurystyki i bazowaniu jedynie na ocenie
wczesniejszych rozwiazan.

Natomiast gléwnym aspektem pracy [A2] bylo sprawdzenie réznych sposobéw oceny wielkosei drzew
decyzyjnych oraz znalezienie kompromisu pomiedzy ocena jakosci klasyfikacji a wielkoscig drzewa decy-
zyjnego. Alogrytm ACDT zostal przeanalizowany pod wzgledem oceny jakosci rozwiazania pojedynczego
agenta (jedynie czesé z tych obserwacji przytoczona zostala w podsumowaniu 3 rozdzialu monografii [M]).
W tym przypadku modyfikacji ulegal sposéb oceny wielkosci drzewa decyzyjnego, gdzie zaproponowane
zostaly rézne warianty zwigzane z wysokoscig drzewa lub liczba jego weztéw. Algorytm ACDT stuzy do
uczenia binarnych drzew decyzyjnych, dlatego kwestia liczby lisci drzewa zostata pominieta, jako analogia
do ogdlnej liczby weztdéw. Sprawdzony zostal réwniez wplyw zmiany wartosci parametru ¢ (wzér (2)) na
uzyskiwane rezultaty. Wyniki tej pracy pozwolily na obserwacje frontu Pareto, ktory tworza rozwiazania
uzyskane podczas wykonywania algorytmu ACDT.

Inny aspekt zwiazany z funkcja oceny jakosci rozwiazania (2) badany byl natomiast w pracy [B3],
gdzie analizie poddana zostala ocena jakosci klasyfikatora (ev(T', S)). Rozszerzenie tych badan znajduje
sie takze w rozdziale 4 monografii [M]. Rozwazania oraz przeprowadzone eksperymenty dotyczyly moz-
liwosci zastosowania innych miar oceny jakosci klasyfikacji (podczas oceny rozwiazania kazdego agenta),
przy jednoczesnym zachowaniu klasycznej heurystyki (wzor (6)). Jako testowe miary wybrane zostaly
popularne rozwiazania, takie jak czulosé (ang. recall), precyzja (ang. precision) oraz w pewien sposob
taczace je: F-miara i wspotczynnik korelacji Matthewsa. Natomiast ideg rozwazan byta mozliwosé uczenia
klasyfikatoréw dostosowanych do konkretnej miary oceny jakosci klasyfikacji, w zaleznosci od tego, do
czego bedzie stuzyl zbudowany klasyfikator. Wykonane analizy pozwolily na ciekawe obserwacje wska-
zujace nie tylko na to, ze mozliwe jest dostosowanie uczonego drzewa decyzyjnego do konkretnego celu
(przykiadowo wiekszej precyzji albo czulosci), ale takze wielko$é budowanych drzew decyzyjnych zalezna
jest od stosowanej miary oceny jakosci klasyfikacji.

We wspomnianych pracach algorytm dostosowany byl do atrybutéw o wartosciach ciaglych, co do-
kladniej przeanalizowane zostalo w pracy [B8] i w pewnej czeSci zawarte jest takze w [M] (trzeci rozdzial).
Jest to tez zasadnicze rozréznienie w stosunku do pierwotnych koncepcji dotyczacych algorytmu mrowi-
skowego do konstruowania drzew decyzyjnych. W trakcie opracowywania algorytmu wykonywanych bylo
wiele analiz zwiazanych z ustawieniami warto$ci parametréw (jak w wiekszosci algorytméw mrowisko-
wych, takze w tym przypadku istnieje wiele parametréw zwiazanych ze sterowaniem pracy algorytmu).
Crzesé z tych badan przedstawiona zostala na konferencji i opublikowana, jako [B7], gdzie ze szczeg6l-
nym uwzglednieniem analizowano wplyw parametru gy na uzyskiwane rezultaty. Wspomniany parametr
reguluje mechanizm eksploracji / eksploatacji w ACO. Badania te pozwolily na oszacowanie pozadanych
wartosci niektérych parametrow.

Poza pracami prowadzonymi przede wszystkim przeze mnie (czasami we wspdlpracy z innymi — zgod-
nie z deklaracjami wkladu pracy wspélautoréw przytoczonymi w licie publikacji) podejmowane byly
proby modyfikacji algorytmu ACDT przez innych naukowcéw oraz adaptacji do rzeczywistych rozwigzan.
Jest wiele cytowan prac zwigzanych z algorytmem ACDT, z ktorych wyrdznié nalezy prace Otero i innych
[17]. Idea jest podobna, a pseudokod identyczny jak w przypadku algorytmu ACDT, ale autorzy w propo-
nowanym algorytmie wprowadzili znaczace modyfikacje. Przede wszystkim, jako informacje heurystyczna
zastosowali rozwigzania znane z algorytmu C4.5 [19]. Wplynelo to zasadniczo na strukture budowanego
drzewa - nie jest ono binarne. Bardzo waznym aspektem zwiazanym z algorytmem proponowanym przez
Otero i innych jest macierz feromonowa, ktora zachowuje informacje nie tylko o atrybutach i wartosciach
weztéw, ale takze o poziomie drzewa decyzyjnego, na ktorym jest ten wezel.

Nastepnie Otero i inni [20] zaproponowali rozwiazanie, w ktérym dla kazdej z klas decyzyjnych budo-
wane jest jedno, osobne drzewo decyzyjne. Zaproponowany model sktada si¢ z oddzielnych drzew decyzyj-
nych DTy, DTs, ..., DT¢, gdzie C jest liczba klas decyzyjnych. W tym przypadku DT} jest odpowiedzialny
za rozroznienie klasy [ od wszystkich pozostatych klas decyzyjnych.

Praktyczne zastosowanie algorytmu ACDT zaproponowane zostalo przez Surjandari i innych [23]. Au-
torzy rozwazali algorytm ACDT do oceny dtugosci trwania tzw. suchego doku. Inne rozwazania zwiazane
z praktycznym zastosowaniem algorytmu ACDT do klasyfikacji wiadomosci elektronicznych, bedace wy-
nikiem mojej wspélpracy, opublikowane zostaly m.in. w [DB3], [DB5] i [DB7] oraz nieco szerzej opisane
w czesci 5.2.



Bardziej ztozone modyfikacje pozwalajace dostosowaé algorytm ACDT do praktycznych zastosowan
zaproponowane zostaly w pracach [B1] i [B5] oraz opisane w rozdziale 5 monografii [M]. W przypadku
pracy [B1] rozwazano zastosowanie uczenia drzew decyzyjnych opartych na algorytmach mrowiskowych
w zakresie danych finansowych. Prace z algorytmem ACDT w procesie przewidywania zmian na rynku
forex (czyli miedzynarodowym rynku walutowym, par walutowych). Obecnie na rynek forex z punktu
widzenia algorytméw uczenia maszynowego mozna patrzeé, jak na ogromny, czesto niezbadany jeszcze
zbiér danych. Badania zwiazane z artykulem [B1], sa o tyle ciekawe, ze doprowadzily do zasadniczej mo-
dyfikacji algorytmu ACDT. W tym przypadku nie jest dokonywana klasyczna klasyfikacja, ale przepro-
wadzane jest swego rodzaju wyszukiwanie asocjacji, czy tez selekcja cech. W prezentowanym problemie,
zasadnicza kwestia jest znalezienie zalezno$ci pomiedzy wskaznikami stosowanymi w analizie rynku forex.
Celem pracy zmodyfikowanego algorytmu ASC-ACDT jest znalezienie pewnego zestawu cech (wskaZni-
kéw), ktore wystarczaja do dalszej analizy rynku finansowego wykonywanej przez eksperta. W zwiazku z
tym, algorytm ASC-ACDT skonstruowany jest tak, aby dokonywaé predykeji kazdej z cech (na podstawie
wszystkich pozostalych cech). W przypadku dobrej jakosci przewidywania, mozna uznaé, ze cecha (czyli
wskaznik), ktéra byla w danym momencie uznana za atrybut decyzyjny, jest redundantna.

Problematyka poruszana w przypadku pracy [B5] nie wymagala juz tak duzych zmian. W tym przy-
padku problemem byly nieréwnomierne klasy decyzyjne w zbiorze danych dotyczacym wigzan wodoro-
wych szerzej opisanych w [4]. Aby poprawié¢ sprawnosé algorytmu ACDT zaproponowane zostalo zasto-
sowanie specjalnie przygotowanych zbioréw uczacych — zmiennych podczas pracy algorytmu. Artykut
[B5] powiazany jest takze z uczeniem zespoléw klasyfikatoréw opisanym w czesci 4.5.

4.5 Uczenie zespolow klasyfikatorow z zastosowaniem algorytmu mrowisko-
wego

Analiza pracy algorytmu ACDT wplyneta na obserwacje zwiazane z duza réznorodnoscia rozwia-
zan bedacych wynikiem niezaleznych uruchomien algorytmu ACDT. W szczegdlnoéci doktadne badania
zwiazane ze Sladem feromonowym przeprowadzone z zastosowaniem map feromonowych wplynely na
koncepcje budowy wielu niezaleznych drzew decyzyjnych, ktére wspdlnie mozna potaczyé w zesp6t klasy-
fikatoréw. Celem takiego rozwiazania jest budowa bardziej stabilnych klasyfikatoréw, ktére mozna uzywaé
do pracy z trudnymi do analizy i ztozonymi zbiorami danych.

Pierwsze badania z tym zwiagzane opublikowane zostaly w pracy [B6] oraz zaprezentowane sa w rozdzia-
le 7 [M]. Mozna powiedzieé, ze dotycza one przede wszystkim analizy réznych rozwiazan pozwalajacych na
zastosowanie ACO w uczeniu zespoléw klasyfikatorow (w szczegdlnosci na podstawie algorytmu ACDT).
Generalnie rozwigzania te nazwane zostaly algorytmami mrowiskowymi do budowy laséw decyzyjnych
(ang. ant colony decision forest, ACDF) i bazowaly na rozwiazaniach znanych z podstawowych zespoléw
klasyfikatoréw (jak bagging i lasy losowe [1, 2, 3]), dostosowanych jednak do zastosowania z ACO. Do-
piero w pdzniejszych wersjach algorytm ACDF zostal przystosowany do adaptacji, samoadaptacji oraz
zastosowania wag dla obiektéw w zbiorach danych. Rozwiazania te opublikowane sa m.in. w pracach [A2]
i [B4] oraz opisane w rozdziale 8 monografii [M].

Analogicznie do podejécia ACDT opisanego wzorem (1), podejécie ACDF przedstawié mozna jako
szostke:

ACDF = ((X,AU{c}), Z, 2, ants, Dm,my ;) (t) S), (11)

na ktéra sklada sie:

(X, AU {c}) — tabela decyzyjna reprezentujaca problem, przedstawiana jako dwdjka, gdzie X jest
zbiorem obiektow, a A jest zbiorem atrybutéw, w tym atrybut decyzyjny c,

Z — zbidr bedacy rozwigzaniem problemu i zawierajacy z drzew decyzyjnych zbudowanych z zasto-
sowaniem algorytmu ACDT, z zasadami zaleznymi od wersji algorytmu ACDF oraz z jednakowa waga
glosu (glosowanie proste),
oraz elementy systemu mrowiskowego:

ants — liczba mrowek w iteracji,

Pmmi (t) — regula wyboru rozwigzania w kazdym wezle drzewa decyzyjnego w czasie t,

S — zbiér dopuszczalnych obiektow w wezle.

Nalezy zauwazyé, ze zbior klasyfikatorow Z zawiera z klasyfikatoréw zbudowanych wedlug zasad
narzuconych przez algorytm ACDF. W wickszoéci przypadkéw te klasyfikatory sa ze soba powiagzane
i zalezne od siebie. W dzialaniu algorytmu ACDF zasadnicza jego cecha jest $lad feromonowy, ktéry
w przypadku zespolow dziala jak sprzezenie zwrotne nie tylko wobec pojedynczego klasyfikatora, ale
niejednokrotnie wobec catego zbioru Z.



W tym podejsciu, dla kazdego klasyfikatora ze zbioru Z przekazywany jest pewien podzbiér tabeli
decyzyjnej (X, A U {c}) zalezny nie tylko od zbioru akceptowanych obiektéw S, ale takze od sposobu
budowy podzbioru uczacego (pseudopréby) dla kazdego klasyfikatora. Sposéb budowy pseudopréby jest
natomiast zalezny od modelu przyjetego w danej wersji algorytmu ACDF.

W pracy [B6] (a takze rozdziale 7 [M]) wszystkie modele algorytmu ACDF ideowo zwiazane sa z al-
gorytmem laséw losowych zaproponowanym przez Breimana i innych [3]. Celem tej pracy bylo zbadanie,
jak idea zapamietywania rozwigzan poprzez $lad feromonowy sprawdzi sie w polaczeniu z ciagla zmia-
na przestrzeni rozwigzan. Wspomniana zmiana przestrzeni rozwigzan realizowana jest poprzez zmiang
analizowanych przypadkéw (nowe pseudopréby) oraz ograniczanie liczby cech (atrybutéw). W rezultacie
badaniom i teoretycznym rozwazaniom podjetych zostato 7 réznych wersji algorytmu ACDF.

Wszystkie obserwacje wskazaly, ze mozliwy jest dalszy rozwdj algorytméw mrowiskowych w procesie
uczenia zespoléw klasyfikatoréw. Kolejne analizy opisane w [B4] oraz czeSciowo w rozdziale 8 [M], byly
zwiazane z procesem tworzenia podzbioru uczacego (pseudopréby). Dynamiczne pseudopréby tym razem
tworzone byly w trakcie pracy algorytmu tak, aby uzalezni¢ je od sprawnosci dotychczas powstalych
klasyfikatoréw.

W zmodyfikowanym, adaptacyjnym algorytmie ACDF (nazwanym aACDF) poczatkowe prawdopodo-
bienstwo wyboru obiektu do podzbioru uczacego wynosi % (jak w przypadku baggingu, laséw losowych,
czy tez wezesniejszych wersji algorytmu ACDF), gdzie n jest liczba obiektéw w zbiorze. W kolejnych
generacjach warto$¢ tego prawdopodobienstwa zalezy juz jednak od wprowadzonej wagi tego obiektu. W
przypadku nieprawidtowej klasyfikacji wspotczynnik ten jest zwickszany zgodnie ze wzorem:

o 1, jesli obiekt jest dobrze sklasyfikowany (12)
YETY 140, w przeciwnym przypadku,
gdzie A to parametr wplywajacy na wzmocnienie dla blednie sklasyfikowanych obiektéw.
Natomiast prawdopodobienstwo wyboru obiektu jest obliczane wedlug wzoru:
we(x;) (13)

PP = S el

Nalezy przede wszystkim zwroci¢ uwage na zastosowane wzmocnienie dla obiektéw, ktére sa gorzej kla-
syfikowane przez aktualny zespot klasyfikatoréw. Innymi stowy podczas tworzenia pierwszej pseudopréby
wszystkie przypadki maja takie samo prawdopodobienstwo wyboru (podczas losowania ze zwracaniem),
nastepnie, po dodaniu pierwszego klasyfikatora do zespotu, wykonywana jest aktualizacja prawdopodo-
biefistwa wyboru (wzér (13)), w taki sposob, ze przypadki, ktére sa blednie klasyfikowane przez stworzony
klasyfikator uzyskuja swego rodzaju wzmocnienie, zgodnie ze wzorem (12). Po zbudowaniu kolejnego drze-
wa decyzyjnego i dodaniu go do zespolu nastepuje ponowna aktualizacja wag dla kazdego z przypadkow.
Caly proces jest powtarzany az do uzyskania odpowiedniej liczby klasyfikatoréw w zespole.

Choé opisane powyzej rozwiazanie przypomina idee znane z algorytmu boosting [21] (inspirowanego
przez [13]), to dopiero rozwazania ujete w pracy [A2] (zawarte tez czeSciowo w rozdziale 8 [M]) bezpo-
srednio odwolywaly sie wlasnie do boostingu. Artykul [A2] zwiazany jest z dwiema kolejnymi wersjami
algorytmu ACDF: samoadaptacyjny (saACDF) oraz wlasnie bazujacy na boostingu — ACDF-Boost.

W trakcie analizy algorytmu aACDF zauwazono, ze wieksze wsparcie dla obiektéw gorzej klasyfiko-
wanych (w trakcie uczenia zespotu klasyfikator6w) wplywa na poprawe jakosci ostatecznej wersji zespotu.
Jednakze zastosowanie parametru A wymaga wczedniejszego dostrajania algorytmu. Dlatego wtasnie za-
proponowana zostala modyfikacja nazwana samoadaptacyjny ACDF (saACDF). W tym przypadku waga
kazdego przypadku w zbiorze uczacym jest zalezna nie tylko od tego, czy zostal blednie sklasyfikowa-
ny przez zespol klasyfikatordéw, ale takze od tego, jak duzo klasyfikatoréw blednie sklasyfikowalo ten
przypadek. Zostalo to zawarte we wzorze:

1, jesiw=0

w-n w przeciwnym przypadku, (14)

we(x;) = {
gdzie w jest liczba klasyfikatoréw, przy pomocy ktérych obiekt x; zostal blednie sklasyfikowany.

Drugi z algorytméw — ACDF-Boost, jest potaczeniem algorytmu ACDF z rozwiazaniami zastosowa-
nymi w algorytmie AdaBoost [10, 11]. Dla kolejnych populacji pseudopréby budowane sa na podstawie
losowania wazonego, gdzie kazdy z obiektéw ma przypisana wage. Pomimo zaczerpniecia rozwigzan stoso-
wanych w boostingu (czy tez algorytmie AdaBoost), algorytm ACDF-Boost rézni si¢ w sposobie dzialania
w stosunku do tego klasycznego podejécia. W przypadku ACDF-Boost klasyfikatory nie sa budowane w

10



bezposredni sposéb na podstawie algorytmu ACDT, ale w sklad lasu decyzyjnego wchodza drzewa bu-
dowane na podstawie sladu feromonowego wczesniej powstalych drzew. Ponadto, podobnie jak w lasach
losowych, drzewa decyzyjne konstruowane sa na ograniczonej liczbie atrybutéw.

Reasumujac, w pracy [A2] zauwazono, ze saACDF jest metoda sekwencyjnego uczenia sie, w przypadku
ktorej wazna jest aktualna postaé zespolu klasyfikatoréw. Nie jest to klasyczne odwzorowanie innych,
sekwencyjnych metod uczenia sie zespoléw klasyfikatoréw (jak np. boosting), poniewaz w tym przypadku
prawdopodobienistwo wyboru obiektéw do pseudoproby wyznaczane jest na podstawie klasyfikacji tych
obiektow przez jednorodne klasyfikatory aktualnie znajdujace sie w zespole. Nie maja znaczenia wyniki
klasyfikacji dokonywane na wczesniejszych etapach budowy zespolu klasyfikatoréw. Natomiast ACDF-
Boost bazuje na calej historii budowy klasyfikatorow. Jest to metoda sekwencyjnego uczenia sie, w ktorej
kazdy kolejny jednorodny klasyfikator budowany jest w zaleznosci od tego, jak radzily sobie wszystkie
poprzednie klasyfikatory. Prawdopodobienstwo wyboru obiektéw do pseudopréby jest zalezne od kazdego
etapu budowy zespotu klasyfikatoréw.

Podobnie, jak w przypadku algorytmu ACDT, réwniez rézne wersje algorytmu ACDF analizowane
byly pod wzgledem zastosowania ich w przypadku rzeczywistych probleméw. W ten sposob, w pracy
[B2] rozwazano algorytm aACDF, jako narzedzie wspomagajace automatyczna klasyfikacje wiadomosci
elektronicznych (problem ten jest szerzej opisany w czedci 5.2). Natomiast w pracy [B5] algorytm ACDF
(trzy z wersji opisanych w [B6]) zostal zastosowany do analizy zbioru danych z nieréwnomierna licznodcia
klas decyzyjnych — wspomniany w czesci 4.4 zbiér danych zwiazany z wigzaniami wodorowymi.

4.6 Podsumowanie

Prace dotyczace zastosowania algorytméw mrowiskowych do uczenia drzew decyzyjnych oraz zespo-
tow klasyfikatoréw wywodza sie przede wszystkim z obserwacji klasycznych algorytmoéow z tego zakresu
oraz préb stosowania ACO w innych problemach uczenia maszynowego. Wedle posiadanej wiedzy jestem
pierwszym autorem algorytmu mrowiskowego do konstruowania drzew decyzyjnych (potwierdzajace to
deklaracje wkladu pracy wspélautoréw artykuléw wymienionych w tej czesci autoreferatu dolaczone sa
do wniosku). Rozwiazanie to zyskalo jednak uznanie i obecnie prace z tego zakresu rozwijane sa przez réz-
ne osrodki. Bardzo czesto autorzy nowych prac bazujg na rozwigzaniach zaproponowanych w algorytmie
ACDT (w réznych wersjach).

Podobnie jest w przypadku prac dotyczacych algorytméw mrowiskowych do uczenia zespotéw klasy-
fikatoréw, cho¢ w tym przypadku mozna znalezé niezalezne proby taczenia ACO z zespolami klasyfikato-
réw. Niemniej jednak rozwiazania proponowane w przypadku autorskich algorytméw ACDF (w réznych
wersjach) nie sg powigzane z zadnymi znanymi mi polaczeniami algorytméw mrowiskowych i zespoléw
klasyfikatoréw. Jest to tematyka ciagle rozwijana i znajdujaca swe zastosowanie przede wszystkim w
przypadku analiz zlozonych, rzeczywistych zbioréw danych.

Problematyka i artykuly opisane w tej czesci autoreferatu sa jedynie czescig prac zwiazanych z al-
gorytmem ACDT. Wybrane zostaly artykuly najwazniejsze z punktu widzenia réznych rozwiazan oraz
dotyczace przede wszystkim problemu uczenia maszynowego. Inne prace autorskie, jak choéby zwiazane
z mozliwoécia zréownoleglania algorytmu ACDT, czy tez heterarchii w strukturze agentéw znajduja sie
w czesci 5. Pozostale prace innych autoréw odnoszace sie do algorytmu ACDT znajduja sie takze w
przegladach literaturowych pojawiajacych sie w [M].

5 Omoéwienie pozostalych osiggnie¢ naukowo-badawczych

Poza glownym nurtem prac omawianym w czedci 4 niniejszego autoreferatu prowadze réwniez inne
badania. Wybrane publikacje zwiazane z pozostalymi osiagnieciami naukowo-badawczymi skladaja sie z
dwéch artykuléw z listy JCR ([DA1] i [DAZ2]), a takze 8 artykuléw z innych czasopism oraz konferencji, z
ktérych recenzowane artykuly w wiekszosci indeksowane sa w bazach WoS lub Scopus ([DB1] — [DBS]).

Omawiane badania mozna podzieli¢ na cztery grupy dotyczace odpowiednio: zastosowania uczenia
maszynowego w programach grajacych w gry komputerowe ([DA1], [DA2] i [DB6]), automatycznej klasy-
fikacji wiadomosci elektronicznych ([DB3], [DB5] i [DBT]), analizy wykreséw gietdowych ([DB1] i [DB2])
oraz innego zastosowania algorytméw mrowiskowych w uczeniu maszynowym ([DB4] i [DBS]).

Wszystkie wymienione ponizej prace sa omowione w dalszej czesci autoreferatu wraz z opisem mojego
wkladu pracy.

[DA1] W. Wieczorek, R. Skinderowicz, J. Kozak, P. Juszczuk, A. Nowakowski. Selected Algorithms from
the 2013 Toads-and-Frogs Blitz Tournament. ICGA Journal, tom 36, numer 4, strony 222-227, 2013.
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[DA2]

[DB1]

[DB2]

[DB3]

[DB4]

[DB5]

[DB6]

[DB7]

[DBS]

5.1

doi.org/10.3233 /ICG-2013-36405
[Deklarowany wklad: J. Kozak 20%] (MNiSW 20 punktéw)

W. Wieczorek, R. Skinderowicz, J. Kozak, P. Juszczuk. New Trends in Clobber Programming. ICGA
Journal, tom 34, numer 3, strony 150-158, 2011.

doi.org/10.3233 /ICG-2011-34304

[Deklarowany wklad: J. Kozak 20%] (IF=1,154; MNiSW 20 punktéw)

P. Juszczuk, J. Kozak. Classification and preprocessing in the stock data. BIS, BIS International
Workshops, Springer LNBIP, tom 303, strony 269-281, 2017.
doi.org/10.1007/978-3-319-69023-0_23

[Deklarowany wklad: J. Kozak 30%]

P. Juszczuk, J. Kozak, K. Trynda. Decision Trees on the Foreign Exchange Market. KES, Intelligent
Decision Technologies, Springer SIST, tom 57, strony 127-138, 2016.
doi.org/10.1007/978-3-319-39627-9_12

[Deklarowany wklad: J. Kozak 30%] (MNiSW 15 punktéw)

U. Boryczka, B. Probierz, J. Kozak. Automatic Categorization of Email into Folders by Ant Colo-
ny Decision Tree and Social Networks Analysis. KES, Intelligent Decision Technologies, Springer
International Publishing, strony 71-81, 2016.

doi.org/10.1007/978-3-319-39627-9_7

[Deklarowany wklad: J. Kozak 40%] (MNiSW 15 punktéw)

U. Boryczka, J. Kozak. Adaptive Ant Clustering Algorithm with Pheromone. Intelligent Information
and Database Systems ACIIDS 2016, tom 9622 of the series Lecture Notes in Computer Science,
strony 117-126, 2016.

doi.org/10.1007/978-3-662-49390-8_11

[Deklarowany wklad: J. Kozak 20%] (MNiSW 15 punktéw)

U. Boryczka, B. Probierz, J. Kozak. A New Algorithm to Categorize E-mail Messages to Folders
with Social Networks Analysis. Computational Collective Intelligence - Tth International Conference,
ICCCI 2015, Madrid, Spain, September 21-23, 2015, Proceedings, Part II, tom 9330 serii Lecture
Notes in Computer Science, strony 89-98. Springer, 2015.

doi.org/10.1007/978-3-319-24306-1_9

[Deklarowany wklad: J. Kozak 40%] (MNiSW 15 punktéw)

J. Kozak, A. Nowakowski, R. Skinderowicz, W. Wieczorek. The 3rd Silesian University Computer
Combinatorial Games Tournament. ICGA Journal, tom 37, numer 4, strony 187-190, 2014.
doi.org/10.3233/ICG-2014-37311

[Deklarowany wklad: J. Kozak 25%] (MNiSW 10 punktéw)

U. Boryczka, B. Probierz, J. Kozak. An Ant Colony Optimization Algorithm for an Automatic Cate-
gorization of Email. Computational Collective Intelligence. Technologies and Applications, ICCCI,
tom 8733 serii Lecture Notes in Computer Science, strony 583-592. Springer, 2014.
doi.org/10.1007/978-3-319-11289-3_59

[Deklarowany wklad: J. Kozak 40%] (MNiSW 10 punktéw)

U. Boryczka, J. Kozak, R. Skinderowicz. Heterarchy in Constructing Decision Trees - Parallel
ACDT. Transactions on Computational Collective Intelligence, tom 10 serii Lecture Notes in Com-
puter Science, strony 177-192. Springer, 2013.

doi.org/10.1007/978-3-642-38496-7_12

[Deklarowany wklad: J. Kozak 50%] (MNiSW 5 punktéw)

Zastosowanie uczenia maszynowego w programach grajacych w gry kom-
puterowe

Jedna z serii artykuléw zwiazanych z pozostalym osiagnieciem naukowo-badawczym dotyczy (w czesci
przygotowanej przeze mnie) zastosowania uczenia maszynowego w programach grajacych w gry kompute-
rowe, konkretniej gry kombinatoryczne. Sa to trzy artykuly [DA1], [DA2] i [DB6], z ktérych kazdy dotyczy
analizy réznych sposobéw przygotowania programow przeznaczonych do grania w gry kombinatoryczne.
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Przykladowo, w przypadku artykulu [DA2] autorska czes$é pracy zwiazana byla z przygotowaniem algo-
rytmu, ktéry uczy sie wykonywania ruchu w grze clobber [5] na podstawie ruchéw przeciwnika.

Nieco bardziej ztozone rozwiazania zastosowane byly natomiast w przypadku [DB6] i przede wszyst-
kim [DA1]. Autorski algorytm przygotowany na potrzeby gry T&F [5] uzytej w artykule [DA1] zwiazany
jest z wyszukiwaniem wzorcow i regut. W przypadku zaproponowanego algorytmu proces budowy wzor-
céw i regul realizowany jest przed rozpoczeciem partii, natomiast zbiér uczacy powinien zawieraé¢ zapis
wcezesniejszych rozgrywek, gier innych programéw pomiedzy soba. Moga to byé rowniez partie algoryt-
mow losowych, choé¢ dla podniesienia jakosci regul lepszym rozwiazaniem jest bazowanie na zapisach gier
bardziej rozbudowanych programow.

Podczas rozgrywki, decyzja zwiazana z wykonaniem kazdego ruchu ustalana jest na podstawie tego
samego zbioru regul — niezaleznie od momentu gry. Wybierane sa jednak tylko te reguly, ktére sg naj-
bardziej dopasowane do aktualnej sytuacji na planszy, a jednoczesnie ruch determinowany przez nie jest
mozliwy do wykonania. Ostateczna decyzja ustalana jest poprzez glosowanie proste wyselekcjonowanych
regutl. Program dzialajacy na podstawie algorytmu zwiazanego z wczesniej przygotowanymi wzorcami i
regutami cechuje sie przede wszystkim szybkoscig dziatania. Kazdy z ruchéow podczas partii wykonywany
jest w tym samym czasie (zaleznym od wielko$ci zbioru uczacego). Program oparty na wzorcach i regutach
przy zachowaniu bardzo szybkiego czasu dziatania uzyskuje poprawne wyniki, przegrywajac jedynie ze
znacznie bardziej ztozonymi algorytmami.

Dobre wyniki algorytméw bazujacych na uczeniu maszynowym w stosunku do innych analizowanych
podejsé uzyskiwane byly przede wszystkim w przypadku wymienionych prac [DA1] i [DB6]. W tych przy-
padkach rozwigzania bazujace na wspomnianych, stosunkowo prostych modelach pozwalaly na uzyskanie
wynikéw zblizonych do metod bardzo ztozonych obliczeniowo.

5.2 Automatyczna klasyfikacja wiadomosci elektronicznych

Klasyfikacja wiadomosci elektronicznych jest problemem zlozonym, gdyz automatyczna metoda kla-
syfikacji moze sie sprawdzi¢ u jednego uzytkownika, a u innego moze prowadzi¢ do bledéw. Ponadto
informacje docieraja w roznym czasie, co powoduje dodatkowe trudnosci. Do rozwiazania tego problemu
moze przyczynic¢ sie analiza kontaktéw pomiedzy nadawca a odbiorcami wiadomog$ci elektronicznych, a
takze drzewiasta struktura folderow utworzona w poszczegdlnych skrzynkach odbiorczych.

Powstalo juz kilka wersji algorytmu ACDT dostosowanego do rozwiazywania tego problemu. W ar-
tykutach [DB3], [DB5] i [DB7] oraz czeSciowo w 5 rozdziale [M] stosowane byly rézne wariancje oraz
hybrydy algorytmu ACDT w procesie analizy zbioru wiadomosci elektronicznych Enron [14].

W efekcie kolejnych rozwazan, poczawszy od pracy [DB7], a nastepnie [DB8] uzyskano hybryde, ktérej
schemat dziatania przedstawiony jest na rys. 5. Pierwszym krokiem (a) jest stworzenie sieci spotecznej [22]
opartej na kontaktach miedzy nadawca oraz odbiorcg wiadomosci uzyskanych z zestawu danych Enron.
Nastepnie podczas analizy tej sieci wybrani zostaja kluczowi uzytkownicy (wezly) i ich najblizsi sasiedzi
(b). Kolejnym krokiem, ktéry nalezy podja¢ w celu wdrozenia proponowanego algorytmu, jest przeksztal-
cenie zestawu danych w tabele decyzyjna, osobno dla kazdej skrzynki pocztowej w danej grupie (c). Osta-
tecznie podczas uczenia drzewa decyzyjnego przeznaczonego dla kazdego uzytkownika analizowana jest
sie¢ komunikacyjna grupy przypisanej do tego uzytkownika. Klasyfikator jest budowany dla wybranego
uzytkownika za pomoca algorytmu, a nastepnie konstruowany jest klasyfikator dla kazdej kolejnej osoby
W grupie przy uzyciu tej samej macierzy $ladu feromonéw. Po zbudowaniu klasyfikatoréw i ustabilizowa-
niu macierzy Sladu feromonowego powstaje ostateczny klasyfikator dla danego uzytkownika kluczowego
(d). Podczas uczenia tego klasyfikatora zachowana jest informacja zwiazana z decyzjami podejmowanymi
przez pozostalych czlonkéw grupy (za posrednictwem $ladu feromonowego).

5.3 Analiza wykreséw gietldowych

Znajomo$é mechanizmdéw uczenia maszynowego pozwolily na rozwijanie wspélpracy ze specjalistami
innych dziedzin naukowych. Dzieki temu powstalo kilka prac, z ktérych dwie [DB1] oraz [DB2] oznaczone
zostaly jako pozostale osiagniecia naukowe. Obydwie prace zwiazane byly z zastosowaniem algorytméw
uczenia maszynowego w predykcji skupionej na rynku walutowym. W szczegdlnosci analizowana byla sku-
teczno$¢ algorytmow bazujacych na drzewach decyzyjnych w problemie predykeji wartoéci instrumentow
finansowych (par walutowych w pracach [DB1] i [DB2] oraz indekséw gieldowych w pracy [DB2]). W efek-
cie przeprowadzonych analiz zaproponowany zostal miedzy innymi nowatorski mechanizm oceny jakosci
predykcji uwzgledniajacy bezwzgledna zmiane wartosci ceny instrumentu w badanym oknie czasowym.
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(a) —>» (b)

Zbiér Enron e-mail Sieci spoteczne
(c) E— . )
Tabele decyzyjne Drzewa decyzyjne
Uzytkownik 1 Uzytkownik 2 ... Uzytkownik n Uzytkownik 1
Feromon Feromon
Uzytkownik n —Lh nik 2
Feromon o Feromon

Rysunek 5: Diagram pracy hybrydowego algorytmu ACDT w problemie klasyfikacji wiadomogci elektro-
nicznych

5.4 Inne zastosowanie algorytméw mrowiskowych w uczeniu maszynowym

W grupie pozostatych osiagnie¢ umieszczona jest takze praca powigzana z zastosowaniem algorytmow
mrowiskowych w uczeniu drzew decyzyjnych, jednak jej cel odbiega od tematu podstawowego osiagniecia
naukowo-badawczego. W pracy [DBS8] podjeto udang prébe zréwnoleglenia algorytmu ACDT. Podczas
prowadzonych badan analizowano przy$pieszenie zwiazane z réwnoleglym algorytmem ACDT, a takze
rézne kanaly komunikacji pomiedzy agentami. Zaproponowane strategie kooperacji miedzy koloniami
mogg by¢ zaliczone do grona algorytméw heterarchicznych. Sktadaja sie z agentéw o takim samym stopniu
waznosci (nie istnieje hierarchia waznosci agentéw ), a komunikacja oparta jest na wspomnianych kanatach
komunikacji. Wspélpraca pomiedzy agentami w koloniach odbywala sie na dwéch poziomach: wewnatrz
kolonii - stosujac $lad feromonowy i pomiedzy grupami - wykorzystujac jawna wymiane informacji w
postaci znalezionych, najlepszych rozwigzan. Zaproponowano dwie strategie wspélpracy miedzy koloniami
i przetestowano je pod katem dokladnoéci klasyfikacji i wydajno$ci obliczeniowe;j.

Innym podejéciem zwiazanym z zastosowaniem uczenia maszynowego oraz algorytmoéw mrowisko-
wych bylo zaproponowanie w pracy [DB4] modyfikacji algorytmu do klastrowania. Celem tych badan
bylo opracowanie i zbadanie algorytmu mrowiskowego do klastrowania z zastosowaniem macierzy $sladow
feromonowych.
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