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Plan prezentacji

0 Wprowadzenie
e Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
© Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich

@ Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. . .
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o Algorytmy ewolucyjne
o Algorytmy genetyczne i memetyczne
Schematy adaptacji w algorytmach ewolucyjnych
Réwnolegte algorytmy ewolucyjne
Inne algorytmy ewolucyjne. ..
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o Algorytmy genetyczne i memetyczne
Schematy adaptacji w algorytmach ewolucyjnych
Réwnolegte algorytmy ewolucyjne
Inne algorytmy ewolucyjne. ..
@ Uczenie maszynowe
o Dobdr zbioréw treningowych dla maszyny wektoréw
podpierajacych (ang. support vector machine, SVM)
o Dobér funkcji jadrowej i jej parametréow dla SVM-a
o Jednoczesny dobdr zbioréw treningowych i funkgji jadrowych
dla SVM-a
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o Algorytmy ewolucyjne
o Algorytmy genetyczne i memetyczne
Schematy adaptacji w algorytmach ewolucyjnych
Réwnolegte algorytmy ewolucyjne
Inne algorytmy ewolucyjne. ..

@ Uczenie maszynowe
o Dobdr zbioréw treningowych dla maszyny wektoréw
podpierajacych (ang. support vector machine, SVM)
o Dobér funkcji jadrowej i jej parametréow dla SVM-a
o Jednoczesny dobdr zbioréw treningowych i funkgji jadrowych
dla SVM-a
e Uczenie gtebokie (ang. deep learning)
o Automatyczny dobdr hiperparametréw sieci gtebokich
e Segmentacja obrazéw medycznych
o Dogenerowywanie danych (ang. data augmentation)
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o Analiza obrazéw
o Wykrywanie i segmentacja obszaréw wystepowania ludzkiej
skéry w obrazach barwnych
o Rozpoznawanie gestéw
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o Analiza obrazéw
o Wykrywanie i segmentacja obszaréw wystepowania ludzkiej
skéry w obrazach barwnych
o Rozpoznawanie gestéw
e Obrazowanie medyczne
o Segmentacja obrazéw medycznych — rézne modalnosci (CT,
MR, PET, PET/CT) i organy
o Analiza teksturalna obrazéw medycznych
o Interaktywna analiza i wspétdzielenie obrazéw medycznych
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o Analiza obrazéw
o Wykrywanie i segmentacja obszaréw wystepowania ludzkiej
skéry w obrazach barwnych
o Rozpoznawanie gestéw
e Obrazowanie medyczne
o Segmentacja obrazéw medycznych — rézne modalnosci (CT,
MR, PET, PET/CT) i organy
o Analiza teksturalna obrazéw medycznych
o Interaktywna analiza i wspétdzielenie obrazéw medycznych
@ Rozwigzywanie ztozonych probleméw optymalizacyjnych
o Problem trasowania pojazdéw z oknami czasowymi
e Problem odbioru i dostawy z oknami czasowymi
o Problem szeregowania zadan
o Algorytmy ewolucyjne (genetyczne i memetyczne)
@ Algorytmy réwnolegte
@ Uczenie maszynowe w rozwigzywaniu probleméw
transportowych
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@ Uczenie maszynowe
o Dobér zbioréw treningowych dla maszyny wektoréw
podpierajacych (ang. support vector machine, SVM)
o Dobér funkgji jadrowej i jej parametréw dla SVM-a
e Jednoczesny dobdr zbioréw treningowych i funkgcji jadrowych
dla SVM-a
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Woprowadzenie

Tematyka moich badan naukowych
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o Algorytmy ewolucyjne
o Algorytmy genetyczne i memetyczne
o Schematy adaptacji w algorytmach ewolucyjnych
o
o Inne algorytmy ewolucyjne. . .

@ Uczenie maszynowe

o Dobér zbioréw treningowych dla maszyny wektoréw
podpierajacych (ang. support vector machine, SVM)

e Uczenie gtebokie (ang. deep learning)

e Automatyczny dobdr hiperparametréw sieci gtebokich
]
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Woprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i unki dalszych (i obecnych) badan

Dobor zbioréw treningowych

dla SVM-a
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Klasyfikacja binarna (dwuklasowa)
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Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Klasyfikacja binarna (dwuklasowa) — przyktad

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Przygotowanie wektoréw cech strakea 1
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Zbior treningowy
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Hiperptaszczyzna separujaca

2

Funkcja decyzyjna: f(a) = sgn(w'a + b)

a — wektor cech
b — wyraz wolny
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Woprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
yniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Nieliniowy SVM

Zbiér treningowy Hiperptaszczyzna separujaca
xTo

Woprowadzenie funkcji jadrowych (ang. kernel functions)

K(a,a') = ¢(a)" ¢(a)
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Wyniki badan eksperymentalnych
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Trening klasyfikatora SVM

@ Zagadnienie programowania kwadratowego z ograniczeniami

o Ztozonoéé¢ czasowa: O(t3)
o Ztozonoé¢ pamieciowa: O(t?)

t — liczba wektoréw w zbiorze treningowym
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Trening klasyfikatora SVM

@ Zagadnienie programowania kwadratowego z ograniczeniami

o Ztozonoéé¢ czasowa: O(t3)
o Ztozonoé¢ pamieciowa: O(t?)

t — liczba wektoréw w zbiorze treningowym

@ Problem duzych i ,trudnych” zbioréw treningowych
o Dtugi czas trwania treningu
o Czasami trening jest niewykonalny
o Posérednio — dtugi czas trwania klasyfikacji
@ Zalezny liniowo od liczby wektoréw podpierajacych

o Wptyw na jakos¢ klasyfikacji
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Trening SVM-a w przypadku duzych zbioréw danych

Ulepszenie procesu treningu klasyfikatora

|
| | | |
,Dziel i Metody Metody Trening Nauka

zwyciezaj” réwnolegte przyblizone  zredukowany  przyrostowa
(Reduced SVM) i online

Dobér zbioru treningowego

Analiza geometrii Analiza Metody Metody Prébkowanie

danych sasiedztwa ewolucyjne aktywnego losowe

wektoréw uczenia

Klasteryzacja  Bez klasteryzacji
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Woprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor zbioru treningowego — motywacja

@ Poprawa skutecznosci klasyfikacji klasyfikatora SVM

@ Zmniejszenie liczby wektoréw podpierajacych

© Umozliwienie przeprowadzenia treningu klasyfikatora SVM
w przypadku bardzo duzych zbioréw danych
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Woprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Adaptacyjnos¢ w algorytmach ewolucyjnych

Algorytmy ewolucyjne

Statyczne Dynamiczne
Co sie zmienia? Jak sie zmienia? Dlaczego sie
zmienia?
(schemat selekgji, (adaptacja,
wielko$¢ populacji, samo-adaptacja) (niskie
prawdopodobienstwo zréznicowanie
mutacji, ...) populacji, postep
optymalizacji, ...)

A. Eiben et al. Parameter control in evolutionary algorithms. Evolutionary
Computation, IEEE Transactions on, 3(2):124-141, 1999.
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Ewolucyjny dobor zbioréw
treningowych dla SVM-a
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Zaproponowane algorytmy ewolucyjne

@ Algorytm genetyczny (ang. genetic algorithm, GASVM)

@ Adaptacyjny algorytm genetyczny (ang. adaptive genetic
algorithm, AGA)

© Dynamicznie adaptacyjny algorytm genetyczny
(ang. dynamically adaptive genetic algorithm, DAGA)

© Algorytm memetyczny (ang. memetic algorithm, MASVM)

© Adaptacyjny algorytm memetyczny wykorzystujacy dodatkowa
analize geometrii danych w zbiorze treningowym (Principal
Component Analysis Adaptive Memetic Algorithm, PCA?MA)
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Algorytm genetyczny
(GASVM)

Kawulok M., Nalepa J.: Support vector machines training data selection
using a genetic algorithm, Structural, Syntactic, and Statistical Pattern
Recognition, Joint IAPR International Workshop, SSPR & SPR 2012,
Gimel'farb G., Hancock E., Imiya A., Kuijper A., Kudo M., Omachi S.,
Windeatt T., & Yamada K. (ed.), LNCS, vol. 7626, pp 557-565, DOI:
10.1007/978-3-642-34166-3 61, Springer, 2012.
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wprowadzenie

Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Algorytm genetyczny (GASVM)
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Algorytm genetyczny (GASVM)

Populacja
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wprowadzenie

Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Algorytm genetyczny (GASVM)
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Wprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyni adan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Adaptacyjny algorytm
genetyczny (AGA)

Nalepa J., Kawulok M.: Adaptive genetic algorithm to select training
data for support vector machines, Applications of Evolutionary
Computation, 17th European Conference, EvoApplications 2014,

Esparcia-Alcazar A. |. & Mora A. M., (ed.), LNCS, Volume 8602, pp
514-525, DOI: 10.1007/978-3-662-45523-4 42, Springer, 2014.
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Dwuetapowe tworzenie osobnika potomnego

N osobnikéw

\ A
[Selekcja IJ ( KrokI )
\

7 e ((Keok1l
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Nowa miara podobienstwa osobnikéw

P(l P&’
&I
S(pi,pj) = M
PRI = i (p), ¥ (py))
— / min( j
Pb @
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Adaptacyjna aktualizacja osobnikéw i wielkosci populacji

Zmrue]szeme N

, -- Regenera a
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Adaptacyjna aktualizacja osobnikéw i wielkosci populacji

[Wzrost N [Wzrost ]’W@
mee]szeme N
Regeneraqa
w2 N,

Wady: parametry (wspétczynniki rozrostu, maksymalna liczba
regeneracji i generacji bez poprawy 7, ...) wymagaja strojenia
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Woprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dynamicznie adaptacyjny
algorytm genetyczny (DAGA)

Kawulok M., Nalepa J.: Dynamically adaptive genetic algorithm to select

training data for SVMs, Advances in Artificial Intelligence — IBERAMIA

2014, 14th Ibero-American Conference on Al, Bazzan A. L. C. & Pichara
K., (ed.), LNCS, Volume 8864, pp 242-254, DOI:
10.1007/978-3-319-12027-0 20, Springer, 2014.
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
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Dynamicznie adaptacyjny wspdtczynnik wzrostu osobnikdw
Wspétczynnik wypetnienia: gsy (p?) = 1-“5’((,/);))
Warto$¢ pozadana: Tgv
Rozrost osobnikéw zalezny od wspdtczynnika wypetnienia najlepszego
osobnika |

@) =) () () () |

Wspolezynnik wzrostu
—
=S

0.8 + T T T T T T T T T \
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Wspolezynnik wypelnienia najlepszego osobnika
(a): Tsv = 0.5, (b): Tgy = 0.6, (c): Tgy = 0.7, (d): Tgy = 0.8, (¢e): Tgy = 0.9
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Dynamicznie adaptacyjny wspotczynnik wzrostu osobnikéw

. - i By _ s(p®)
Wspétczynnik wypetnienia: gsy(p®) = (o7

Warto$¢ pozadana: Tgv
Rozrost osobnikéw zalezny od wspdtczynnika wypetnienia najlepszego
osobnika |

—@ b)) @ @) () ]

Wspolezynnik wzrostu
—
=S

0.8 + T T T T T T T T T
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Wspolezynnik wypelnienia najlepszego osobnika
(a): Tsv = 0.5, (b): Tgy = 0.6, (c): Tgy = 0.7, (d): Tgy = 0.8, (¢e): Tgy = 0.9

Wady: parametry (pozadana warto$¢ wsp. wypetnienia, minimalna
liczba generacji po wzroscie K, ...) wymagaja strojenia
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Wprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Algorytm memetyczny

(MASVM)

Nalepa J., Kawulok M.: A memetic algorithm to select training data for

support vector machines, Proceedings of the 2014 Annual Conference on

Genetic and Evolutionary Computation, GECCO 2014, pp 573-580, DOI:
10.1145/2576768.2598370, ACM, 2014.
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Wiedza ,nabyta” — pula wektoréw podpierajacych

Pula wektoréw podpierajacych
N osobnikéw

By
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J [KrzyZowanie]
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! Mutacja
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Adaptacyjny algorytm
memetyczny wykorzystujacy
dodatkowa analize geometrii

danych w zbiorze treningowym

(PCA2MA)

Nalepa J., Kawulok M.: Adaptive memetic algorithm enhanced with data
geometry analysis to select training data for SVMs, Neurocomputing,
Vol. 185, pp 113-132, DOI: 10.1016/j.neucom.2015.12.046, 2016.




Wprowadzenie

Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Analiza wstepna zbioru (wiedza ,sprzed” ewolucji)

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Nowe osobniki

Superosobniki

Pula wektorow
podpierajacych

Pula wektorow-
kandydatow
\ / 8

Selek\q'a Crossover ;
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Analiza wstepna zbioru (wiedza ,sprzed” ewolucji)

Pula wektorow
podpierajacych

Pula wektorow-
kandydatow

\
\

Selek\q'a Crossover ' ; ) :

P < 3 i ‘
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Bezparametryczny schemat rozrostu osobnikéw
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w3
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Woprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Wyniki badan

eksperymentalnych
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Szczegbty implementacyjne i zbiory danych

@ Rozwigzania algorytmiczne zaimplementowane w jezyku C++
(przy uzyciu biblioteki LibSVM, sequential minimal
optimization) oraz w $rodowiskach .NET i R (analiza
statystyczna wynikéw)

e Funkgcja jadrowa: radialna funkcja bazowa (ang. radial basis
function, RBF)

o Intel Xeon, 3.2 GHz, 16 GB RAM
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Zbiory danych

Sztucznie wygenerowane (4)
(2D-random, 2D-chessboard)

5%

Benchmarkowe (2)
(Mushroom, Adult)

Rzeczywiste (1)

Zbidr t v (t+-/t-)
Sztuczne
2D-random® 6371 6371 1.58
2D-random? 1507 1507 0.98
2D—chessboard® 22169 22169 1.21
2D~—chessboard” 3622 3622 1
Rzeczywiste
Skin 4.10° 97560 7.16
Benchmarkowe
Adult 15082 15082 3.01
Mushroom 2882 2882 0.60
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2D-random® 2D—chessboard”

2D-random”
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Scenariusze testowe

Q Analiza czutosciowa
@ Porbéwnanie zaproponowanych algorytmoéw ewolucyjnych

© Porbéwnanie algorytmdw ewolucyjnych z innymi algorytmami
znanymi z literatury

© Testy statystyczne (Wilcoxona i Friedmana)
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Ocena jakosci zredukowanych zbioréw treningowych

sB

Q(T/V7s):q'% (1-q)-°

q — waga pierwszego kryterium (jako$¢ klasyfikacji)

7]5 — najwieksze AUC sposréd analizowanych zbioréw zredukowanych

sB — najmniejsza liczba wektoréw podpierajacych sposréd analizowanych zbioréw
zredukowanych
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
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Analiza czutosciowa

Analiza czuto$ciowa przeprowadzona dla kazdego z
zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych

@ GASVM - schemat selekgcji, wielkos¢ osobnikéw w populacji

@ AGA - schemat adaptacji osobnikéw, dwuetapowe krzyzowanie

@ DAGA - dynamiczny schemat adaptagji, trening zredukowany (RSVM)
o

MASVM - pula wektoréw podpierajacych (superosobniki, edukacja), schematy
regeneracji

PCA2MA - przetwarzanie wstepne T, bezparametryczna adaptacja
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Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
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Analiza czutosciowa

Analiza czuto$ciowa przeprowadzona dla kazdego z
zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych

GASVM - schemat selekcji, wielko$¢ osobnikéw w populacji
AGA - schemat adaptacji osobnikéw, dwuetapowe krzyzowanie
DAGA - dynamiczny schemat adaptacji, trening zredukowany (RSVM)

MASVM - pula wektoréw podpierajacych (superosobniki, edukacja), schematy
regeneracji

PCA2MA - przetwarzanie wstepne T, bezparametryczna adaptacja

Wariant Analiza wstepna T Adaptacja
PCAZMA tak PCAZMA
PCA?MA(a) nie PCA’MA
PCA2MA(b) tak MASVM
PCA2MA(c) nie MASVM
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Analiza czutosciowa — wnioski

o Zwigkszanie wielkosci zbioréw zredukowanych moze
pogorszyC jakos¢ klasyfikacji

@ Zaproponowane rozwigzania algorytmiczne istotnie
polepszajg jako$¢ zredukowanych zbioréw treningowych

o Wykorzystanie wiedzy dotyczacej zbioru T (wyekstrahowanej
przed i nabytej w czasie ewolucji) pozwala na polepszenie
jakosci zredukowanych zbioréw treningowych (réznice sa
statystycznie istotne)
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Porownanie zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych

Algorytm Opis
GASVM(4) Algorytm genetyczny, 4 wektory w zbiorze zredukowanym
GASVM(t’)  Algorytm genetyczny, t’ wektoréw w zbiorze zredukowanym

AGA Adaptacyjny algorytm genetyczny

DAGA Dynamicznie adaptacyjny algorytm genetyczny
MASVM Algorytm memetyczny

PCA2MA Adaptacyjny algorytm memetyczny

Maksymalny czas optymalizacji:
30 sekund (zbiory sztuczne)
300 sekund (zbiory rzeczywiste i benchmarkowe)

Kazdy z wariantéw uruchomiony (co najmniej) 30 razy
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Poréwnanie algorytméw ewolucyjnych — wartosci @

Wartosci érednie dla trzech (2D-random®, Skin, Adult) zbioréw danych

1 1 1
0.9 09 09 —
0.8 0.8 038 —
Q Q o Q -
0.7 0.7 0.7 ]
' — . Bl casvie)
0.6 0.6 0.6 = -
D D GASVM(t')
05 = o5 el L B o5 e A
=0.5 0.6 0.7
q q q B sca
1 — 1 — ! =1 =i DAGA
_ .
0.9 0.9 ] 09 MASVM
Q 0.8 Q 0.8 Q 0.8 PCA2MA
0.7 0.7 0.7
0.6 0.6 0.6
0.5 = o5 A e R S —
q=0.8 q=0.9 q=1.0
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Poréwnanie algorytméw ewolucyjnych — t/

100
500 = 300
400 80 = 250
300 60 % t,200
200 o0z 90
S 100
100 03 5
0 0 0

2D-random® Skin Adult

W GASVM(2) [ GASVM(t) [l AGA DAGA | MASVM [ PCA2MA

Wspolcezynnik
wypelnienia
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Poréwnanie algorytmoéw ewolu

GASVM(4) GASVM(166) AGA
' =4,5s=4ny =0.6049 | t' =166,s =89,y = 0.9926

DAGA
t' =262,s = 108, nv = 0.996
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Porownanie algorytméw ewolucyjnych — wnioski

@ Zastosowanie technik adaptacji pozwala na uzyskanie
wyraznie lepszych zbioréw zredukowanych

@ Zastosowanie technik adaptacji umozliwia polepszenie
i znaczne utatwienie procesu doboru zbioru treningowego

@ Zastosowanie adaptacyjnego algorytmu memetycznego
(PCA?MA) pozwala na uzyskanie najlepszych
zredukowanych zbioréw treningowych

@ Roznice s3 statystycznie istotne (dla 55 z 60 par
poréwnywanych wariantéw)
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Poréwnanie z innymi algorytmami z literatury

Algorytm Opis

SVMT SVM (trening przy uzyciu petnego zbioru T)
RS? Prébkowanie losowe
RSVM3 Trening zredukowany (reduced SVM)

SR-DSA* Analiza geometrii danych w zbiorze T

1 C. Cortes and V. Vapnik. Support-Vector Networks. Machine Learning, 20(3):273-297, 1995.

2 ). L. Balcazar et al. A random sampling technique for training support vector machines. In Proc. ALT, 119-134.
Springer, 2001.

3'Y.-J. Lee and S.-Y. Huang. Reduced support vector machines: A statistical theory. Neural Networks, |IEEE Trans.
on, 18(1):1-13, 2007.

4D. Wang and L. Shi. Selecting valuable training samples for SVMs via data structure analysis. Neurocomputing,
71:2772-2781, 2008.
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Poréwnanie z innymi algorytmami z literatury — wartosci Q

Wartosci $rednie dla szesciu (2D-random®, 2D-random”, 2D—chessboard®,
2D—chessboard?, Skin, Adult) zbioréw danych

1 1 1
0.9 7 09 T oo e
Q08 B qQ 08 ] Q8 —
0.7 0.7 - 0.7
SVM(6)
0.6 D 0.6 0.6 I
SVM(5
05 = LIL B g5 W E 0.5 el (1 EH B ©)
q=0.5 q=0.6 q=0.7 RS
L - 1 — 1 | e —— RSVM
0.9 — 0.9 0.9 Bl sroDsa
0.8 0.8 0.8 Bl -
Q Q Q PCA2MA
0.7 0.7 0.7
0.6 0.6 0.6
0.5 T el LB 5 el (L B
q=0.8 q=0.9 q=1.0
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Wprowadzenie
r zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Poréwnanie z innymi algorytmami z literatury — s

300
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Blad wykonania

0
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- SVM RS - RSVM SR-DSA
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Poréwnanie z innymi algorytmami — 2D—-random®

SVM ; RS ; RSVM
t' = 6371,5 = 279, 7y = 0.99, =82,y = 0.971 ' = 166, s = 166, 7y = 0.

f :x g?- W

.-v. - : }50‘ i
MASVM
200,s = 120,nv = 0.997
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Porownanie z innymi algorytmami z literatury — wnioski

@ Zastosowanie adaptacyjnego algorytmu memetycznego
(PCA2MA) pozwala na uzyskanie zredukowanych zbioréw
treningowych o jakosci lepszej w poréwnaniu z innymi
przeanalizowanymi metodami

o Czas wykonania zaproponowanych algorytméw ewolucyjnych
jest kontrolowany

@ Zbiory wyekstrahowane przy uzyciu metod ewolucyjnych
mogag zawieraé te wektory, ktére zostatyby usuniete ze
zbioru zredukowanego przez inne metody

o Wykorzystanie petnego zbioru T do treningu klasyfikatora
SVM skutkuje uzyskaniem znacznie wiekszej liczby
wektoréw podpierajacych
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Woprowadzenie
Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a volucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a

Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Whioski i kierunki dalszych
badan
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Whnioski

@ Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych pozwala na
usuniecie tych wektoréw ze zbioru T, ktére negatywnie
wptywaja na jakos¢ klasyfikacji

@ Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych do doboru zbioréw
zredukowanych umozliwia przeprowadzenie treningu
klasyfikatora SVM dla bardzo duzych zbioréw danych

@ Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych — zwtaszcza
memetycznych — pozwala na zmniejszenie liczby wektoréw
podpierajacych
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Wprowadzenie

Dobér zbioréw treningowych dla SVM-a Ewolucyjny dobér zbioréw treningowych dla SVM-a
Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Kierunki dalszych (i obecnych) badan

e Mozliwo$¢ wyboru ,wazniejszego” kryterium (jakosé
klasyfikacji lub liczba wektoréw podpierajaych)

@ Nowe algorytmy przetwarzania wstepnego zbioru treningowego

Etykietowanie stabe, brak etykiet, dane niezbalansowane,
zaszumione i brakujace (ang. missing values)

Bezparametryczne maszyny wektoréw podpierajacych
Selekcja cech

Algorytmy hybrydowe

Zastosowanie opracowanych rozwigzanh
do analizy danych medycznych
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Woprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Automatyczny dobor
parametréw sieci gtebokich

Ribalta P., Nalepa J. et al.: Particle Swarm Optimization for
Hyper-Parameter Selection in Deep Neural Networks, Proceedings of the
2017 Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation,
GECCO 2017, pp 481-488, DOI: 10.1145/3071178.3071208, ACM, 2017.

Ribalta P., Nalepa J. et al.: Hyper-parameter Selection in Deep Neural
Networks Using Parallel Particle Swarm Optimization, Proceedings of the
2017 Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation,
GECCO 2017, pp 1864-1871, DOI: 10.1145/3067695.3084211, ACM,
2017.
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor wartosci hiperparametréw sieci gtebokich
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor wartosci hiperparametréw sieci gtebokich

Gtéwne problemy

@ Liczba hiperparametréw rosnie wraz ze zfozonoscia sieci
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor parametrow jako problem optymalizacyjny

X* = arg min L(T; M) = arg min f(\; A, T, V, L)
A A

o f — funkcja celu

@ )\ — zbidér wartosci hiperparametréw

e L(T; M) — funkcja kosztu dla modelu M i zbioru
treningowego T

@ M — model sieci wyznaczony przy uzyciu algorytmu A na
zbiorze T i zwalidowany na zbiorze V
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Woprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor hiperparametréw sieci gtebokich

Bez analizy przestrzeni S Z analiza przestrzeni S

—] | | )

Przeszukiwanie Przeszukiwanie Optymalizacja RBF Algorytmy
siatki losowe Bayesowska Surrogate ewolucyjne
Model
TPE  Spearmint CMA-ES PSO
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Woprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Dobor hiperparametréw sieci gtebokich

Z analizg przestrzeni &

Algorytmy
ewolucyjne

PSO
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ja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich / n eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Optymalizacja sieci gtebokich
rojem czastek (ang. particle
swarm optimization)
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

} Ewolucja 1

Populacja | Uaktualnij Uaktualnij i
poczatkowa } predkosci pozycje ]
Vel ey 1 Wyznacz 1
zestaw 2z .|

i w warto$¢ funkeji |
parametrow ‘ o
; przystosowania | ,
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

} Ewolucja 1

Populacja | Uaktualnij Uaktualnij i
poczatkowa } predkosci pozycje ]
Vel ey 1 Wyznacz 1
zestaw 2z .|

i w warto$¢ funkeji |
parametrow ‘ o
; przystosowania | ,

Populacja poczatkowa: \ € R¥, (b, b,)
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Woprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

} Ewolucja 1

Populacja | Uaktualnij Uaktualnij i
poczatkowa } predkosci pozycje ]
Ny 1 Wyznacz 1
zestaw y |

i warto$¢ funkeji |
parametrow o
przystosowania | ,

Populacja poczatkowa: \ € R¥, (b, b,)
Aktualizacja predkosci i pozycji czastek:
Vi < Wi + Gprp(AF — A + dgrg(A° — \)
Al A+ v
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Woprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Wyniki badan

eksperymentalnych
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Szczegdty implementacyjne

Konfiguracja sprzetowa:

o Intel Xeon E5-2698 v3 (40M Cache, 2.30 GHz) with 128GB of
RAM and NVIDIA Tesla K80 GPU 24GB DDR5

o Intel i7-6850K (15M Cache, 3.80 GHz) with 32 GB RAM and
NVIDIA Titan X Ultimate Pascal GPU 12GB GDDR5X

Szczegbty implementacyjne:

o Optymalizacja rojem czastek zaimplementowana w jezyku
Python

@ Trening sieci gtebokich: Keras (Tensorflow)

@ Wykorzystanie archiwum odwiedzonych pozycji w przestrzeni

S
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Wprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Zbiory danych

e MNIST: 70,000 obrazéw w skali szarosci (28 x 28 x 1), 10
klas (~ 7,000 przyktadéw w klasie)

ENEECEAAEA

e CIFAR-10: 60,000 obrazéw barwnych (32 x 32 x 3), 10 klas
(6,000 przyktadéw w klasie)
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Zbiory danych

e MNIST: 70,000 obrazéw w skali szarosci (28 x 28 x 1), 10
klas (~ 7,000 przyktadéw w klasie)

ENEECEAAEA

e CIFAR-10: 60,000 obrazéw barwnych (32 x 32 x 3), 10 klas
(6,000 przyktadéw w klasie)

=SS AAENY o
S o R
FEVEENONED

10-krotna walidacja krzyzowa
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Scenariusze testowe

Q@ Whptyw wielkosci populacji na jako$¢ rozwigzan
@ Inkrementacyjne zwiekszanie ,, minimalnej” architektury

© Optymalizacja istniejacej architektury (LeNet-4)
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Eksperymentalna architektura sieci gtebokiej — SimpleNet

Blok 2 Blok 1

P — Pooling, C — Convolutional
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Parametry eksperymentalnej sieci gtebokiej

SimpleNet- N
o N: Liczba blokéw
@ k: Liczba warstw konwolucyjnych

Parametry warstw:

Rodzaj warstwy Parametry Wartosci

. Wielkos¢ filtra (sg X sf) SF > 2

Komelwedna (O Liczba filtréw (n) n>1
. . Krok (stride) (£ l>2
Pooling (grupowanie cech) (P) Wielkgs'é filt?'a( ()SP) s> 2
Wartosci graniczne:

Warstwa b, by

Ch {n=1,sF =2} {n=16,sFr = 8}

Pn {Sp:2,£:2} {Sp=4,f:4}
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Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich

Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Wptyw wielkosci populacji na otrzymywane wyniki

Algorytm s  Czas (sek.) Liczba pozycji gs Dokt dla W
Przesz. siatki — 87,356 1,008 — 0.9897
Przesz. losowe — 39,906 400 — 0.9897

PSO 4 934 14 14 0.9852
PSO 10 2,091 29 20 0.9864
PSO 16 13,892 49 23 0.9871
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Wptyw wielkosci populacji na otrzymywane wyniki
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Wptyw wielkosci populacji na otrzymywane wyniki

...... PSO (best, s=4)
=== GS (best)

—= PSO (best, s=10) --- PSO (best, s=16)
— GS (others)
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Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich

Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Inkrementacyjne zwiekszanie architektury (CIFAR-10)

Doktadnosé dla W

12 pazdziernika 2017
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobér parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Optymalizacja istniejacej architektury — LeNet-4 (MNIST)

Klasyfikator Btad (%)
Pairwise linear classifier 7.6
Convolutional Clustering 1.4
SimpleNet-1, s=4 1.13
SimpleNet-1, s=10 1.12
LeNet-4 1.1
SimpleNet-1, s=16 1.08
Product of stumps on Haar features 0.87
Boosted LeNet-4 0.7
LeNet-4 (PSO w czasie ok. 2h) 0.66
K-NN with non-linear deformation 0.52
NiN 0.47
Maxout Networks 0.45
DSN 0.39
R-CNN 0.31
MultiColumn DNN 0.23
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Woprowadzenie
Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek

Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych
Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Whioski i kierunki dalszych
badan
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badan eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Whioski

e Wartosci hiperparametréw sieci gtebokich (o dowolnej
architekturze) moga by¢ ewolucyjnie optymalizowane

@ Inkrementacyjne rozszerzanie minimalnych sieci gtebokich
pozwala na uzyskanie wyzszej skutecznosci klasyfikacji w
przypadku trudnych zbioréw danych

@ Algorytmy ewolucyjne moga by¢ tatwo zréwnoleglane
(przyspieszenie obliczen oraz uzyskanie wynikéw lepszej
jakosci)
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Wprowadzenie

Optymalizacja sieci gtebokich rojem czastek
Automatyczny dobdr parametréw sieci gtebokich Wyniki badar eksperymentalnych

Whioski i kierunki dalszych (i obecnych) badan

Kierunki dalszych badan

Ewolucja architektury sieci gtebokiej
Jednoczesna ewolucja architektury i jej hiperparametréw
Nowa funkcja przystosowania osobnikéw w czasie ewolucji

Segmentacja obrazéw medycznych za pomoca sieci
gtebokich. ..
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Segmentacja zmian o wysokim

Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Pare stébw o segmentac;i
obrazéw medycznych. ..
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK

Convolutional Convolutional Fully
Layer 1 (16x5x9x9) Layer 2 (48x7x7) Connected Fully Connected

ReLU ReLU i ReLU, Dropout (Pp= 0.5)
Input T PV A

Zéhy — TP, Czerwony — FP, Niebieski — FN
Nalepa J., Hayball M.P.: Seeing beyond the visible: Segmentation of medical images using deep neural networks,
CMIH seminar, University of Cambridge (wyktad zaproszony), 2017.

Pawetczyk K., Kawulok M., Nalepa J. et al.: Towards Detecting High-Uptake Lesions from Lung CT Scans
Using Deep Learning, ICIAP 2017.
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)
Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)
Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

11 pacjentéw, WHO I-IV, DICE > 0.8
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
g ) y

Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Podziekowania
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

Dzieki!
Paulina Nalepa Michat Kawulok Mike Hayball
Mirek Btocho Stephen Brown Stanistaw Kozielski

Przemystaw Szmal Zbigniew J. Czech Janusz Szymanek
Krzysztof Siminski Marcin Cwiek Pablo Ribalta Lorenzo
Balaji Ganeshan Kenneth Miles Bogdan Smotka
Wojtek Dudzik Maksym Walczak Iza Burda
Krzysztof Pawetczyk Luciano Sdnchez Ramos José Ranilla
tukasz Zak Jola Kawulok Maciek Papiez
Tomek Grzejszczak Marcin Dublanski Kamil Dworak
Sarah McQuaid Vineet Prakash Karolina Nurzynska
Urszula Boryczka Alex Menys UCL Team
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)
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Segmentacja zmian o wysokim wychwycie w TK
Segmentacja zmian w obrazowaniu gtowy (FLAIR)

Pare stéw o segmentacji obrazéw medycznych. ..

KD Future Processing
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Politechnika Slaska, Instytut Informatyki

Ewolucyjne uczenie maszynowe

... czyli o moich zainteresowaniach naukowych

Jakub Nalepa

jakub.nalepa@polsl.pl
jnalepa@ieee.org
WWW: http://sun.aei.polsl.pl/~ jnalepa/

Dziekuje za uwage!

Uroczystos¢ wreczenia Nagrody im. Witolda Lipskiego

Warszawa, 12 pazdziernika 2017
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