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Streszczenie

Maszyny wektoréw podpierajacych (ang. support vector machine — SVM) sa z powodzeniem
stosowane w rozwigzywaniu réznorodnych probleméw z dziedziny rozpoznawania wzorcoéw,
z wieloma udokumentowanymi przykladami w roznych dziedzinach, w tym w bioinforma-
tyce, ekonomii i inzynierii oprogramowania. Drziataja poprzez znalezienie hiperplaszczyzny
separujacej przyktady nalezace do dwéch klas, maksymalizujac margines migdzy hiperptasz-
czyzng a najblizszymi przykladami (wektorami). Te najblizsze wektory danych sa czesto
wybierane jako wektory podpierajace, ktére okreslaja granice decyzyjne (hiperplaszczyzne)
klasyfikatora SVM i sa kluczowe dla procesu klasyfikacji nowych danych. Metoda ta pro-
wadzi do zbudowania dobrze uogoélniajacego klasyfikatora, ktéry moze obstugiwaé¢ dane o
wysokiej wymiarowosci i/lub zaszumione. Jednakse glowna wadg SVM-a jest wysoki koszt
obliczeniowy procesu uczenia. Proces ten ma zlozonoscei czasowe i pamieciowe rzedu O(t%)
i O(t?) odpowiednio, gdzic ¢ to rozmiar zbioru uczgcego. Ponadto hiperparametry funkcji -
Jjadrowej (ang. kernel function) moga miec istotny wplyw na wydajnosé klasyfikatora.

Mimo tych wyzwai, SVM-y nadal odgrywaja wazna rol¢ w dziedzinie uczenia maszy-
nowego. Wielu badaczy proponuje réznorakie metody pozwalajace stosowaé klasyfikator
SVM dla duzych danych, takie Jjak przyspieszenie procesu uczenia poprzez lepsze wykorzy-
stanie akceleracji sprzetowych lub ograniczenie rozmiaru zbioru uczacego poprzez wyboér
najbardziej obiecujacych wektordw. Jednak, jak pokazano w przegladzie literatury, pro-
blemy optymalizacji hiperparametréw oraz doboru zbioru uczgcego i cech sg w wickszosei
przypadkéw rozpatrywane niezaleznie od siebie, co moze negatywnie wplynaé na wydajnosé
klasyfikatora SVM.

Niniejsza rozprawa doktorska prezentuje skuteczne rozwigzania optymalizacji modeli
SVM w kontekscie binarnej klasyfikacji. Proponowane i zweryfikowane zostaly algorytmy
wykorzystujace wzajemna zaleznosé wyboru zbioru uczgcego i optymalizacji hiperparame-
trow. Ponadto praca dyplomowa wprowadza nowe metody konstruowania komitetéw modeli
SVM w formie kaskad, aby poprawi¢ jakogé klasyfikacji i rozszerzy¢ ich mozliwosci, zacho-
wujac jednoczesnie szybki proces uczenia. W celu osiggniecia tych celéw, proponowane
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metody opieraja si¢ na algorytmach ewolucyjnych, ktére wielokrotnie udowodnity swoja
efektywnos¢ w rozwigzywaniu probleméw o wysokie] zlozonosci.

Przeanalizowane metody obejmujg obecne w literaturze algorytmy ewolucyjne do wy-
boru zbioru treningowego, ktére maja wade polegajaca na koniecznoéci posiadania wcze-
éniejszej wiedzy na temat hiperparametréw SVM. Aby rozwiazaé ten problem, zapropono-
wano metody, ktére rozszerzajg wczedniejsze algorytmy poprzez laczenie optymalizacji hi-
perparamectrow w schemacie naprzemiennym. Zaproponowano réwniez metode jednoczesnej
optymalizacji hiperparametréw, zbioru treningowego i zbioru cech poprzez algorytm o na-
zwie SE-SVM. Dalsze prace rozwijaja ta metode o wykorzystanie nowej adaptacyjnej funkcji
jadrowej RBF. Te algorytmy zostaly zaproponowane w celu weryfikacji pierwszej hipotezy,
ze jednoczesna optymalizacja zbioru treningowego i hiperparametréw SVM zmniejsza czas
treningu i klasyfikacji w poréwnaniu 2 innymi najnowocze§niejszymi metodami zapropono-
wanymi w tym celu, nie wptywajac na jakos¢ klasyfikacji. Schemat zespotowy wykorzystuje
wezesniej zaprezentowane metody do budowy kaskad SVM-6w, ktére powinny zapewnié
najlepsza mozliwg jako$¢ klasyfikacji przy optymalnych czasach szkolenia i klasyfikacji w
sensic Pareto. Ich celem jest weryfikacja drugicj hipotezy, ze komitety klasyfikatoréw SVM
utworzone za pomocs algorytmow ewolucyjnych zapewniajg poprawg jakosci klasyfikacji w
poréwnaniu z innymi uznanyini metodami, w tym istniejgcymi algorytmami do budowania
komitetow klasyfikatorow SVM.

Wazystkie te techniki zostaly przeanalizowane cksperymentalnie i poréwnane z innymi
popularnymi klasyfikatorami i najnowoczesniejszymi technikami optymalizacji SVM-6w przy
uzyciu sztucznych zbiorow danych 2D i zbior6w danych benchmarkowych. Badania obejmuja
analize jakoSciowa wizualizowanych granic decyzyjnych na zbiorach danych 2D. Korzystajac
z tych zbioréw danych, przedstawiono nowg koncepcje regionéw pewnych w komitetach kla-
syfikatoréw (w postaci kaskad). Ponadto przeprowadzona zostala analiza ilosciowa zaréwno
na zbiorach danych 2D, jak i na zestawie 31 zbioréw danych referencyjnych. Wszystkie te
wyniki byly analizowane réwniez za pomocsg testow statystycznych.

Wyniki pokazujg, ze jednoczesna optymalizacja zapewnia duzg redukcje czasu treningu i
klasyfikacji w poréwnaniu z innymi metodami bez istotnego wplywu na utratg jakosci klasy-
fikacji w porownaniu z metodami operujacymi na pelnym zbiorze uczacym. To pozytywnie
potwierdza pierwsza hipotezg postawiong w pracy. Co wigcej, w obu przypadkach, zar6wno
dla zbioréw danych 2D, jak i zbioréw danych benchmarkowych, przedstawione metody
budowy komitetéw klasyfikatorow (ECE-SVM) przewyzszajg wszystkie inne dobrze znane
metody, w tym istniejace algorytmy do budowania zespotéw SVM-6w. Te wyniki pozytyw-
nie potwierdzaja druga hipotezg. Chociaz podejécie ECE-SVM moze wymagaé wiekszych
zasob6w obliczeniowych (w poréwnaniu z SE-SVM), potencjalne korzysci w jakosci klasy-
fikacji sprawiaja, Ze jest to wartoéciowa technika. Pokazano réwniez, ze zarowno SE-SVM,
jak i ECE-SVM leza na froncie Pareto, gdy jakos¢ klasyfikacji jest odniesiona w stosunku
do czasu klasyfikacji lub treningu.



