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1. Imig¢ i nazwisko

Dariusz Brzezinski

2. Posiadane stopnie i tytuly naukowe

1.

Stopien doktora nauk technicznych — Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki;
dyscyplina: informatyka, 22 wrzesnia 2015 r., ,,Block-based and Online Ensembles for
Concept-drifting Data Streams”, promotor: dr hab. inz. Jerzy Stefanowski, prof. nadzw.:
e doktorat wyr6zniony przez Rad¢ Wydziatu Informatyki,
e osiggniccia bedace podstawa nadania stopnia doktora nagrodzone Nagroda
Ministerstwa Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego za osiggnigcia naukowe Il stopnia,
e nagroda Polskiego Stowarzyszenia Sztucznej Inteligencji za najlepsza polskg prace
doktorska ze sztucznej inteligencji.

Tytul zawodowy magistra inzyniera — Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki; kierunek:
informatyka; specjalizacja: technologie przetwarzania danych, 2 wrze$nia 2010 r., ,,Mining
Data Streams with Concept Drift”, promotor: dr hab. inz. Jerzy Stefanowski, prof. nadzw.:
e medal ,,summa cum laude”,
e I nagroda w XXVII Ogolnopolskim Konkursie Polskiego Towarzystwa
Informatycznego na najlepsze prace magisterskie z informatyki.

Tytul zawodowy inzyniera — Politechnika Poznanska, Wydziat Informatyki; kierunek:
informatyka, 16 lutego 2009 r., ,,System wspomagania zarzadzania zaktadem opieki zdrowotne;j
z wykorzystaniem hurtowni danych”, promotor: dr inz. Jacek Kobusinski.

3. Dotychczasowe zatrudnienie w jednostkach naukowych

1.

Instytut Informatyki, Wydziat Informatyki, Politechnika Poznanska,
adiunkt, 1 etat, 1.10.2015 — obecnie.

Instytut Chemii Bioorganicznej Polskiej Akademii Nauk, Poznan,
adiunkt, 0,3 etatu, 1.12.2018 — obecnie.

Instytut Informatyki, Wydziat Informatyki, Politechnika Poznanska,
asystent, 1 etat, 1.10.2010 — 30.09.2015.

Instytut Informatyki, Wydziat Informatyki, Politechnika Poznanska,
programista w projekcie Eskulap, umowa zlecenie, 1.07.2008 — 31.12.2015.

4. Wskazanie osiggni¢cia naukowego wynikajacego z ustawy o stopniach
naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki

4.1. Tytul osiagniecia naukowego

Analiza miar oceny klasyfikatoréw dla danych strumieniowych i niezbalansowanych

Strona 1z 17



4.2. Lista prac wchodzacych w sklad osiggniecia naukowego

[A1] Brzezinski, D., Stefanowski, J., Susmaga, R., Szczech, 1., 2019, On the Dynamics of Classifier
Performance Measures for Imbalanced and Streaming Data. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems, DOI: 10.1109/TNNLS.2019.2899061. [MNiSW 2016: 45
pkt., IF 2017: 7,982]

[A2] Brzezinski, D., Stefanowski, J., Susmaga, R., Szczgch, 1., 2018, Visual-based analysis of
classification measures and their properties for class imbalanced problems. Information
Sciences, 462, 242-261. [MNiSW 2016: 45 pkt., IF 2017: 4,305]

[A3] Brzezinski D., StefanowskiJ., 2018, Ensemble Classifiers for Imbalanced and Evolving Data
Streams. Data Mining in Time Series and Streaming Databases, World Scientific, pp. 44-68.

[A4] Brzezinski D., Stefanowski J., Susmaga R., Szczech 1., 2017, Tetrahedron: Barycentric
Measure Visualizer. Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, Proceedings
of ECML PKDD 2017, Part I1I, LNCS 10536, pp.419-422. [Praca indeksowana w Web of
Science]

[A5] Brzezinski D., StefanowskiJ., 2017, Prequential AUC: Properties of the Area Under the ROC
Curve for Data Streams with Concept Drift. Knowledge and Information Systems, 52(2), 531-
562. [MNiSW 2016: 35 pkt., IF 2016: 2,247]

[A6] Lango M., Brzezinski D., Firlik S., Stefanowski J., 2017, Discovering Minority Sub-clusters
and Local Difficulty Factors from Imbalanced Data. Discovery Science, LNCS 10558, pp.
324-339. [Praca indeksowana w Web of Science]

[A7] Brzezinski D., Stefanowski J., 2016, Ensemble Diversity in Evolving Data Streams. Discovery
Science, LNCS 9956, pp. 229-244. [Praca indeksowana w Web of Science]

4.3. Omowienie celu naukowego ww. prac oraz osiggnietych wynikow wraz z
omowieniem ich ewentualnego wykorzystania

Cykl publikacji sktadajacych sie na osiggniecie naukowe dotyczy nurtu informatyki zawigzanego z
eksploracja danych i uczeniem maszynowym. Eksploracja danych jest tu rozumiana jako iteracyjny,
wieloetapowy proces, ktérego celem jest odkrywanie nowych, potencjalnie uzytecznych, wzorcow z
danych [Fay99, Cha00]. Podstawowymi etapami tego procesu sg: okreslenie celu eksploracji, selekcja
danych, wstepne przetwarzanie danych, odkrywanie wzorcow i ich ocena [Marl0] (Rysunek 1).
Na etapie odkrywania wzorcéw wykorzystywane sg czesto algorytmy uczenia maszynowego, dziatu
informatyki zajmujacego si¢ tworzeniem algorytmow, ktore ucza si¢ wnioskowac o nowych danych na
podstawie pewnego zbioru danych historycznych [Dom12]. Jednak kluczowym etapem eksploracji
danych jest ocena odkrytych wzorcéw, gdyz wynik tego etapu steruje catym procesem — decyduje o tym
czy cel eksploracji zostal osiagnigty, pokazuje ktore metody wstepnego przetwarzania najlepiej sie
sprawdzaja, pozwala poprawnie sparametryzowa¢ i okres$li¢c przydatnos¢ algorytmow uczenia
maszynowego. Przedstawiany cykl prac koncentruje si¢ wilasnie na etapie oceny, w szczego6lnosci
algorytméw uczenia maszynowego, w procesie eksploracji danych.
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Rysunek 1. Proces eksploracji danych zgodnie ze standardem CRISP-DM [Cha00].

Algorytmy uczenia maszynowego moga odkrywaé wzorce reprezentowane w rdznej postaci, na
przyktad w formie asocjacji, modeli klasyfikacyjnych, skupien czy regresji wielowymiarowej [Pia91].
Przedstawiane prace koncentrujg si¢ na ocenie klasyfikatorow, czyli algorytméw, ktore na podstawie
zbioru danych uczacych tworzg ogolng funkcj¢ (model klasyfikacyjny), ktora potrafi przypisa¢ nowy
obiekt do jednej z wielu predefiniowanych klas. Do poroéwnania klasyfikatorow mozna stosowac takie
kryteria oceny jak efektywno$¢, odpornos¢ modelu, skalowalno$¢, zroéznicowanie czy
interpretowalnos$¢ [Tan06]. Jednak obowigzkowym elementem oceny kazdego klasyfikatora jest
zbadanie jego zdolnosci predykcyjnych. W literaturze [Japl1] zostalo zaproponowanych wiele miar,
ktore starajg si¢ oszacowac trafno$¢ przewidywania klas obiektow testowych, niedostepnych dla
klasyfikatora na etapie tworzenia modelu. Mnogo$¢ miar zaproponowanych do tego zadania sprawia,
7e proces wyboru miary staje si¢ nietrywialny, a co za tym idzie rodzi pokus¢ upraszczania wyboru
przez ograniczanie si¢ do kryterium popularnos$ci miary. Gtéwnym celem niniejszego cyklu prac jest
analiza i konstrukcja wlasnosci pozwalajacych podja¢ $wiadoma decyzje o zastosowaniu wybranej
miary oceny do konkretnego problemu klasyfikacji.

W prezentowanym cyklu analiza miar zostata zawezona do problemow, w ktoérych ocena klasyfikatora
jest dodatkowo skomplikowana przez trudnosci wystepujace w danych. Dwie takie trudnosci, na ktorych
skupia si¢ niniejszy cykl to niezbalansowanie klas i uczenie si¢ ze zmiennych strumieni danych.

Niezbalansowanie klas to sytuacja, w ktorej w zbiorze uczacym jedna z klas (zwana klasg
mniejszosciowa) posiada znaczaco mniej przykladow uczacych niz inna klasa (zwana klasa
wiekszosciowa) [He09]. Wykorzystanie na niezbalansowanym zbiorze danych standardowej miary
oceny jaka jest trafnos¢ klasyfikacji, powoduje promowanie trywialnych klasyfikatorow, ktore ignoruja
klase mniejszosciowa. W tym kontekscie szczegdlnie wazny jest dobor takiej miary oceny, ktora potrafi
skutecznie promowac nietrywialne klasyfikatory niezaleznie od poziomu niezbalansowania klas.
Ponadto wraz z niezbalansowaniem klas wystepuja zwykle lokalne czynniki trudnosci, czyli cechy
utrudniajace klasyfikacje, ktore charakteryzuja tylko czgs¢ przyktadow uczacych. W literaturze
wyroznia si¢ takie lokalne czynniki trudnosci jak podziat przyktadow klasy mniejszosciowej na wiele
skupisk, naktadanie si¢ klas czy wystepowanie wartosci odstajacych [Nap16]. Okreslenie czy lokalne
czynniki trudnos$ci wystepujg w danych wymaga dedykowanych algorytméw i miar oceny.
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Druga z analizowanych trudno$ci w uczeniu i ocenie klasyfikatorow jest zmiennos¢ definicji klas w
strumieniach danych. Strumien danych to sekwencja przyktaddw uczacych (np. pakietow sieciowych,
wiadomosci e-mail, odczytow z czujnikdéw), ktoére naplywaja w sposob asynchroniczny ze zmienng
intensywnoscig. Strumienie, podobnie jak inne duze wolumeny danych, moga by¢ przedmiotem
eksploracji danych, a w szczeg6lnosci ich klasyfikacji. Jednakze, ze wzglgdu na rozmiar i intensywnos¢
strumieni danych, ich klasyfikacja musi spetnia¢ dodatkowe ograniczenia na czas przetwarzania oraz
wykorzystywang pamig¢ operacyjng. Co wiecej, w przypadku klasyfikacji, strumienie danych podlegaja
zjawisku dryftu (ang. concept drift), czyli zmianom rozktadow prawdopodobienstwa definicji klas w
zrodle danych generujacym nowe przyktady. Wspomniane ograniczenia na czas przetwarzania i
dostepng pamig¢ sprawiajg, ze klasyfikatory dla strumieni danych sa zwykle oceniane w sposob
przyrostowy. Ponadto zjawisko dryftu powoduje koniecznos¢ wielokrotnej oceny klasyfikatora w celu
wykrycia zmian zachodzacych w strumieniu, a tym samym zmian zachodzacych w zdolno$ciach
predykcyjnych klasyfikatora. Dobor miary oceny klasyfikatora dla strumieni danych wymaga zatem
wzigcia pod uwage dodatkowych czynnikdw w pordéwnaniu do statycznego zbioru danych. Warto
zauwazy¢, ze wspomniane trudnosci nie wykluczaja si¢ i mozna analizowa¢ miary oceny dla strumieni,
w ktorych wystepuje niezbalansowanie danych. Takie potaczenie wprowadza dodatkowe wyzwania dla
klasyfikatorow, gdyz dane mogg zmienia¢ swoj poziom niezbalansowania w czasie. Co wigcej, metody
prébujace wykrywa¢ zmiany w strumieniu muszg by¢ odporne na niezbalansowanie klas. Zatem
polaczenie niezbalansowania danych z przetwarzaniem strumieniowym rodzi nowe trudnosci w
wyborze i analizie wlasnosci miar oceny klasyfikatorow.

Zgodnie z powyzszg listg trudnosci, omowienie celow i wynikow naukowych prac wchodzacych w sktad
prezentowanego cyklu zostanie podzielone na dwie czegSci obejmujace:

e analiz¢ miar oceny klasyfikatorow oraz trudnosci dla danych niezbalansowanych
[Al, A2, A4, A6];

e analize i projektowanie miar oceny klasyfikatoréw dla strumieni danych [A1, A3, AS, A7].

Analiza miar oceny klasyfikatoréw oraz trudnosci dla danych niezbalansowanych

W wigkszosci problemow, w ktorych wystepuje niezbalansowanie klas, miary oceny klasyfikatorow
powinny skupia¢ si¢ na klasie mniejszosciowej [Hel3]. Takie miary sg z reguly zdefiniowane jako
funkcje binarnych macierzy pomytek, gdzie klasa mniejszo§ciowa nazywana jest pozytywng (P), a
wigkszosciowa negatywng (N). W przypadku probleméw klasyfikacji wieloklasowej, miary oceny sa
albo liczone dla réznych par klas osobno albo klasy nie bedace klasa pozytywna sa agregowane do
jednej klasy negatywnej. Tabela 1 przedstawia binarng macierz pomytek dla zbioru danych o rozmiarze
n, ktorej wpisy TP, TN, FN, FP oznaczaja kolejno liczbe predykcji poprawnych pozytywnych,
poprawnych negatywnych, niepoprawnie negatywnych i niepoprawnie pozytywnych. Dla tak
zdefiniowanego problemu, poziomem niezbalansowania bedziemy nazywaé stosunek liczby
przyktadow pozytywnych do negatywnych (P/N).

Tabela 1. Macierz pomytek dla problemu klasyfikacji binarnej.

. Przewidziana Pozytywna Negatywna | tacznie
Rzeczywista
Pozytywna TP N P
Negatywna FP TN N
tacznie p N n
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Poniewaz formalna analiza miar oceny klasyfikatoréw jest praca bardzo czasochtonng i wymagajaca
potencjalnie zaawansowanego aparatu matematycznego, w pracy [A2] zaproponowano oryginalng
metod¢ wizualizacji miar oceny klasyfikatorow. Zaproponowana metoda wizualizacji jest
zainspirowana podejsciem znanym z analizy miar konfirmacji regut [Sus15] i pozwala na tatwe badanie
analizowanych miar w catych ich dziedzinach. Takie calo$ciowe spojrzenie na warto$ci i dziedzing
miary jest bardzo istotne, bo pozwala na wnioskowanie o zachowaniu si¢ miary w dowolnej sytuacji, w
sposob niezalezny od konkretnego zbioru danych. Jest to wazna cecha tego podejscia, gdyz tylko dostep
do informacji o zachowaniu si¢ we wszystkich obszarach dziedziny pozwala na formutowanie og6lnych
wnioskow o miarach.

Proponowana metoda wizualizacji bazuje na tym, ze wigkszos¢ miar oceny klasyfikatorow, w tym miar
dla niezbalansowanych danych, zdefiniowana jest na wpisach 7P, TN, FN, FP z binarnej macierzy
pomyltek. Poniewaz suma tych czterech wartosci jest stata dla danego zbioru danych o rozmiarze n, po
odpowiednim przeskalowaniu mozliwe jest reprezentowanie pierwotnie czterowymiarowej dziedziny
miar oceny w postaci czworo$cianu w barycentrycznym uktadzie wspotrzednych [Flo06]. Punkty
wewnatrz wynikowego czworoscianu (Rysunek 2) reprezentujag macierze pomytek o wartosciach 7P,
TN, FN, FP proporcjonalnych do odlegtosci miedzy srodkiem czworo$cianu a czterema wierzchotkami
odpowiadajgcymi czterem wpisom w macierzy pomylek. Przyktadowo, punkt lezacy na wierzchotku 7P

odpowiada macierzy pomytek g 8] a punkt lezacy na $rodku §ciany TP-FP-FN odpowiada macierzy

n/3 n/3
n/3 0

ré6znym poziomom niezbalansowania danych. Oznacza to, ze zaproponowana w [A2] metoda

pomytek [ ] Co wazne, prostokatne przecigcia przedstawione na Rysunku 2 odpowiadajg

wizualizacji nadaje si¢ do analizy zachowania miar oceny przy réznych poziomach niezbalansowania
danych.

TP

Rysunek 2. Reprezentacja macierzy pomytek w postaci czworoscianu w barycentrycznym uktadzie wspotrzednych.
Czerwone punkty reprezentujg cztery przyktadowe macierze pomytek. Niebieskie przeciecia odpowiadajg zbiorom
macierzy pomytek dla dwdch poziomoéw niezbalansowania danych — 1:1 (gérne przeciecie), 1:6 (dolne przeciecie).

Poniewaz miary oceny klasyfikatoroéw sa zdefiniowane na podstawie macierzy pomylek, mozna
kazdemu punktowi w czworo$cianie przyporzadkowacé warto$¢ miary reprezentowana przez kolor. To
z kolei pozwala analizowa¢ wartoSci miary oceny dla wszystkich mozliwych warto$ci macierzy
pomytek, czyli dla calej dziedziny wartosci. W efekcie metoda wykorzystywana w [A2] wizualizuje
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miary w postaci kolorowych czworo$cianow, takich jak przedstawiony na Rysunku 3a. Wizualizujac w
podobny sposob przecigcie czworoscianu (Rysunek 3b) mozna analizowa¢ wartosci miary dla
wybranego poziomu niezbalansowania danych. Tym samym proponowane przecigcia pozwalaja na
analiz¢ podobna do tzw. ROC space [Fla03], z ta r6znicg ze dane w proponowanej wizualizacji nie sg
w zaden sposob przeskalowane (a tym samym znieksztatlcone) i proporcje dlugosci bokoéw
proponowanego przeciecia (TN: TP) odpowiadajg wprost proporcjom klas (P:N).

TPFP P FNFP

(a) Czworoscian (b) Przekroj

Rysunek 3. Miara trafnosci klasyfikacji (ang. accuracy) reprezentowana jako (a) czworoS$cian reprezentujgcy
wszystkie mozliwe macierze pomytek, (b) prostokatne przeciecie przedstawiajgce warto$ci miary dla wybranego
poziomu niezbalansowania danych (w tym przypadku zbioru o réwnolicznych klasach).

Korzystajac z przedstawionej wizualizacji miar, w pracy [A2] zaproponowano dziesi¢¢ wtasciwosci
réznicujacych miary oceny klasyfikatorow, w szczegélnosci miary przeznaczone do danych
niezbalansowanych. Proponowane wlasciwosci obejmowaly analize wartosci minimalnych,
maksymalnych, monotonicznosci, symetrii i wystepowania warto$ci nieokreslonych. Co wazne
wszystkie wlasciwosci mozna zweryfikowac analizujac czworos$cian wybranej miary lub kolejne jego
przecigeia. Efektywno$¢ proponowanej metody analizy wizualnej zademonstrowano porownujac
22 miary (m.in. accuracy, balanced accuracy, F1-score, G-mean, Kappa, precision, recall, specificity)
za pomoca wspomnianych dziesigciu wlasciwosci. Zauwazono miedzy innymi, ze miara Optimized
Precision [Ran06], ktéra zostata zaprojektowana z mys$lag o danych niezbalansowanych, nie speknia
wlasciwosci monotoniczno$ci poprawnych predykcji. Oznacza to, ze warto§¢ miary Optimized
Precision moze male¢ wraz ze wzrostem utamka poprawnych predykcji. Pokazano réwniez, ze miary
takie jak Fl-score czy Mathews Correlation Coefficient moga, w niektorych przypadkach, promowac
klasyfikatory, ktore ignoruja klase mniejszosciows.

Oprocz typowych bezparametrowych miar oceny, w pracy [A2] przeanalizowano rowniez miary,
ktorych dziatanie mozna dostroi¢ za pomoca parametru. Przyktadem takiej miary jest Fp, gdzie parametr
B steruje wagami w $redniej harmonicznej miar precision i recall. W ramach analizy takich miar w
kontekscie zaproponowanych dziesieciu wlasciwosci, okreslono jakie warto$ci graniczne parametréw
pozwalaja (lub uniemozliwiajg) spetnienie wybranych wtasciwos$ci. Pokazano na przyktad, ze parametr
B powinien by¢ wiekszy lub rowny stosunkowi klasy negatywnej do pozytywnej (N/P), aby miara Fgnie
faworyzowala klasy wigkszo$ciowej. Dwa podobne twierdzenia udowodniono dla miary IBA, [Gar14].
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Aby umozliwi¢ podobne analizy wszystkim zainteresowanym, oraz aby utatwi¢ projektowanie nowych
miar oceny o wybranych wlasciwosciach, w pracy [A4] zaproponowano narzgdzie o nazwie Tetrahedron
do wizualizacji miar w postaci czworoscianu w uktadzie barycentrycznym. Tetrahedron umozliwia
tworzenie interaktywnych tréjwymiarowych wizualizacji miar w przegladarce za pomoca standardu
WebGL [Par12]. Narzgdzie zawiera definicje 86 predefiniowanych miar, pozwala na wybor palety
kolorow, umozliwia definiowania wlasnych bezparametrowych oraz parametrycznych miar i
wizualizuje przekroje dla zdefiniowanych przez uzytkownika pozioméw niezbalansowania.
Tetrahedron pozwala réwniez animowa¢ wizualizacje aby utatwi¢ np. badanie zachowania si¢ miary
przy zmieniajgcym si¢ poziomie niezbalansowania klas. Rysunek 4 przedstawia ekran gtdéwny aplikacji,

ktorej wersja demonstracyjna jest dostgpna pod adresem: https://dabrze.shinyapps.io/Tetrahedron/.

Tetrahedron Cross-sections Measure definitions Help
Measure

Matthews carrelation coefficient - Drag 1o rotate, scroll to zoom

Custom function

Matthews correlation coefficient
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6545 -

Color paletie

Jet -

Undefined value color

Point size
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Layers (internal view)

I# Show measure name on plot
¥ Show labels

¥ Show tetrahedron wireframe

A Save snapshot

& Saue tn html

Rysunek 4. Ekran gtowny aplikacji Tetrahedron pozwalajgcej wizualizowac i projektowac¢ miary oceny za pomocg
czworoS$cianow w uktadzie barycentrycznym.

W pracy [A1] poszerzono badania wtasno$ci miar o analize ich gradientow. Gradient okresla kierunek
najszybszej zmiany warto$ci funkcji. W przypadku miary oceny gradient pokazuje zatem jakie zmiany
w macierzy pomylek powoduja najszybszy wzrost wartosci miary. W pracy [Al] zaproponowano
wizualizacje gradientow miar za pomocg strzalek w uktadzie barycentrycznym (Rysunek 5)
wykorzystujac kolor do okreslania kierunku zgodnego ze wzrostem badz spadkiem liczby przyktadow
klasy mniejszosciowe;.

Zaproponowana analiza pozwala okresli¢ kierunek i predko$¢ zmian wartosci r6znych miar. Widac
miedzy innymi w jakim stopniu mozna osiggna¢ wyzsza warto$¢ miary zmieniajgc proporcje klas w
zbiorze danych. Taka informacja moze zosta¢ wykorzystana na przyktad do generowania sztucznych
przyktadow uczacych z klasy mniejszosciowej lub do okreslania jak modyfikowac etykiety przyktadow
na etapie uczenia z niezbalansowanych danych [Nap10]. Praca [A1] pokazata, ktére miary i w jakim
stopniu bytyby podatne na takie zmiany. Przeprowadzona analiza miar uwidocznita rowniez jak miary
si¢ zachowuja w przypadkach, gdy proporcje klas zmieniajg si¢ dynamicznie w czasie.
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(a) Mathews Correlation Coefficient (b) F1-score

Rysunek 5. Gradient miary (a) Mathews Correlation Coefficient, (b) F1-score dla trzech réznych pozioméw
niezbalansowania danych. Czerwony kolor oznacza gradient w kierunku zgodnym ze wzrostem liczby przyktadéw
pozytywnych. Kolor niebieski oznacza gradient zgodny ze wzrostem liczby przyktadoéw negatywnych.
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(b) F1-score
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Rysunek 6. Funkcje masy prawdopodobieristwa miary (a) Mathews Correlation Coefficient, (b) F1-score dla pieciu
réznych pozioméw niezbalansowania danych. Poziom niezbalansowania od lewej do prawej (P:N): 1:15, 1:4, 1:1,
4:1, 15:1. Na osi x warto$¢ miary [0-1]. Na osi y prawdopodobienstwo okreslonej warto$ci miary.
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Roéznice w zachowaniu miar przy zmieniajgcym si¢ poziomie niezbalansowania danych wykazano
rowniez analizujac ich funkcje masy prawdopodobienstwa. Funkcje masy prawdopodobienstwa miar
zwizualizowane w postaci histogramow pokazujg ich rozklad wartosci. Mozna zatem za ich pomoca
okresli¢ jak prawdopodobne jest uzyskanie konkretnej warto$ci miary przy wybranym poziomie
niezbalansowania. Jak wykazata analiza przeprowadzona w pracy [A1] miary mogg znaczgco zmieniac¢
swoje funkcje masy prawdopodobienstwa wraz ze zmiang proporcji klas (Rysunek 6).

Zaobserwowane roznice w funkcjach masy prawdopodobienstwa sugeruja, ze warto$ci danej miary
powinny by¢ roznie interpretowane w zalezno$ci od poziomu niezbalansowania danych. O wiele
bardziej prawdopodobne jest uzyskanie wartosci F1-score=>0,5, gdy zbior danych jest zbalansowany
(1:1) niz gdy w zbiorze danych testowych jest mniej przyktadow klasy pozytywnej (1:15) (Rysunek 6).
Jednym z istotnych wynikéw pracy [Al] jest metoda normalizujagca miar¢ w taki sposdéb, aby jej
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interpretacja nie zalezata od poziomu niezbalansowania zbioru danych. Dla wybranej miary M i zbioru
danych o poziomie niezbalansowania ir, warto$¢ miary x jest normalizowana za pomocg funkcji:

NQM,ir,2) = ) pmfiin(t)
t<x
gdzie pmfy ;,-() to funkcja masy prawdopodobiefistwa miary M przy poziomie niezbalansowania ir.
Seria eksperymentow porownujacych zachowanie réznych miar przed i po normalizacji na 12 zbiorach
danych z repozytorium UCI [Lic13] wykazata, ze normalizacja miary potrafi istotnie wptyna¢ na oceng
dziatania klasyfikatora.

W pracy [A6] przedstawiono inne podejscie do analizy problemu niezbalansowania — algorytm
okreslajacy lokalne czynniki trudnosci w zbiorze danych. Zaproponowany algorytm, o nazwie ImGrid,
automatycznie grupuje przyktady klasy mniejszo$ciowej i wykrywa takie cechy w zbiorze danych jak:
bezpieczne przyktady mniejszosciowe, obserwacje na granicy dwoéch klas, rzadkie skupienia
mniejszosciowe 1 warto$ci odstajace [Napl6]. ImGrid oferuje tym samym kompromis migdzy
algorytmami analizy skupisk a podej$ciami opartymi o analiz¢ sgsiedztwa przykltadow. W efekcie
proponowany algorytm potrafi doktadnie okreslic regiony w przestrzeni atrybutow o wybranej
charakterystyce lokalnych czynnikow trudnosci (Rysunek 7). Co wazne w kontekscie referowanego
cyklu prac, wyniki zaprezentowane w [A6] otwierajg droge do tworzenia nowych miar
kwantyfikujacych lokalne czynniki trudnosci w niezbalansowanych zbiorach danych.
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(a) Wygenerowane typy przyktadow (b) Wynik dziata algorytmu ImGrid

Rysunek 7. Przyktad dziatania algorytmu ImGrid na zbiorze danych z 5 skupiskami bezpiecznych przyktadow
mniejszoS$ciowych (zielone punkty) wraz z przyktadami granicznymi (pomaranczowe) oraz serig przyktadow
rzadkich (czerwone) i odstajgcych (czarne). Przyktady klasy wiekszo$ciowej oznaczone matymi szarymi punktami.

Analiza i projektowanie miar oceny klasyfikatoréw dla strumieni danych

Oprocz typowej (jednokrotnej) oceny zdolnosci predykcyjnych klasyfikatorow na zbiorze testowym,
istnieje szereg problemow, w ktorych klasyfikator musi zosta¢ oceniony wielokrotnie. Jednym z takich
problemow jest przetwarzanie strumieni danych, gdzie nowe przyktady naptywaja w sposob ciagly i
klasyfikator musi by¢ oceniany na biezaco. Z tego powodu w pracy [ A7] postawiono sobie za cel analizg
miar zroznicowania klasyfikatoréw dla strumieni danych.

Miary zroznicowania klasyfikatorow to miary oceniajace podobienstwo klasyfikatorow. Miary
zréznicowania sg czesto stosowane do analizy sktadowych klasyfikatorow zlozonych. Klasyfikator
ztozony (ang. classifier ensemble) to zespot klasyfikatorow (sktadowych), ktore wspolnie podejmuja
decyzje o ostatecznej predykcji. Przydatnos$¢ klasyfikatoréw ztozonych zalezy w duzej mierze od
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zréznicowania ich sktadowych — zespot wielu identycznych klasyfikatorow nie wnositby nic w stosunku
do pojedynczego klasyfikatora. Cho¢ istnieje szereg miar badajacych zroznicowanie [Kun04] nie byty
one dotychczas analizowane w kontek$cie strumieni danych, gdzie ocena moze zmienia¢ si¢ w czasie.

Jednym z gléwnych oryginalnych wynikéw pracy [A7] jest opracowanie sposobu liczenia miar
zrdznicowania w sposob przyrostowy z zapominaniem. Zaproponowano dwa sposoby liczenia szesciu
réznych miar: Disagreement, Kohavi-Wolpert variance, Double fault, k, Q i CFD [Kun04]. Pierwszy
sposob wykorzystuje okno przesuwne, drugi dziata w sposob w pelni przyrostowy i polega na wazeniu
przyktadow (mnozeniu kazdego przyktadu przez wspolczynnik) przy obliczaniu warto$ci miary.
Wykorzystujac zaproponowane przyrostowe wersje miar, przeprowadzono eksperymenty badajgce
zroznicowanie sktadowych klasyfikatorow blokowych (douczajacych sktadowe wigkszymi partiami
przyktadow) i w pelni przyrostowych (douczajacych skladowe przyktad po przyktadzie). Celem
eksperymentow bylo okreslenie wptywu wybranej miary, typu klasyfikatora zlozonego, liczby
sktadowych i typu zmian zachodzacych w strumieniu na oceng zréznicowania. Uzyskane wyniki
pokazaly, ze zroznicowanie sktadowych w klasyfikatorach strumieniowych jest z reguty stosunkowo
niskie, lecz podatne na zmiany w czasie. Waznym wynikiem tej analizy byto rowniez spostrzezenie, ze
miara Disagreement moze zosta¢ wykorzystana do wykrywania zmian w strumieniu w sposob
nienadzorowany.

Oproécz miar zréznicowania, ocena zdolnosci predykcyjnych klasyfikatoréw dla strumieni danych
rowniez wykonywana jest w sposob ciggly. W tym kontekScie jednym z wynikow prezentowanego
cyklu prac jest propozycja i analiza wlasciwo$ci miary Prequential AUC, czyli pola pod krzywa ROC
liczonego w sposob przyrostowy z zapominaniem [AS]. Pole pod krzywa ROC (ang. area under the
Receiver Operator Characteristic curve, w skrocie AUC) jest jedng z najpopularniejszych miar oceny
dla danych niezbalansowanych. Jednakze ze wzgledu na kosztowna procedur¢ obliczeniows,
wykorzystanie tej miary bylo ograniczone do matych strumieni danych, a sama ocena nie odbywata si¢
przyrostowo. Sposob przyrostowego obliczania AUC z zapominaniem (Prequential AUC) byt
pierwotnie rozwazany przed doktoratem habilitanta [Brz15], ale dopiero w pracy [AS] algorytm ten
zostal udoskonalony o obstuge predykcji o tym samym prawdopodobienstwie (tzw. remiséw) i
przeprowadzona zostala analiza wtasciwosci proponowanej miary.

1.00 .

AUC

0.75

0.70

0.65 Prequential AUC —a—
Block AUC -0
Incremental AUC ---x---
Traditiopal Batch AUC --------

0 5k 10k 15k 20 k
Processed instances

0.60

Rysunek 8. Poréwnanie oceny klasyfikatora w czasie za pomocg miary AUC liczonej: na catym zbiorze danych
(Traditional Batch AUC), przyrostowo (Incremental AUC), blokami (Block AUC), przyrostowo z zapominaniem
(Prequential AUC). Nagta zmiana w potowie strumienia pokazuje jak istotny jest element zapominania przy
diagnozowaniu i wykrywaniu dryftu. Na osi x numer przyktadu, na osi y wartos¢ miary AUC.
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W pracy [A5] porownano Prequential AUC z miarg AUC liczong: na catym strumieniu, przyrostowo
bez zapominania oraz blokami przyktadow. Sposrod wszystkich sposobdéw liczenia pola pod krzywa
ROC, Prequential AUC jest miarg, ktora najlepiej nadaje si¢ do wykrywania zmian w strumieniach
danych. Wykazano rowniez, ze w przypadku stacjonarnych strumieni danych, Prequential AUC jest
lepszym przyblizeniem tradycyjnej miary AUC liczonej na catym strumieniu niz AUC liczone blokami.
Aby to okresli¢, zastosowano miary zgodnos$ci (ang. consistency) i rozroznialno$ci (ang. discriminacy)
[HuaO5], ktore pozwolity porowna¢ Prequential AUC i AUC liczone blokami. W symulacji
poréwnujacej te dwie wersje miary, Prequential AUC okazato si¢ bardziej zgodne z tradycyjnym AUC
i zdolne do rozrdznienia wigkszej liczby par klasyfikatorow.

Prequential AUC postuzyla rowniez jako jedna z miar porownujacych klasyfikatory dla
niezbalansowanych danych. W pracy [A3] dokonano przegladu klasyfikatorow zlozonych
zaprojektowanych do blokowego i przyrostowego uczenia si¢ z niezbalansowanych strumieni danych.
Dokonano rowniez eksperymentalnego pordwnania wybranych algorytmow. W ramach eksperymentu
przeanalizowano dziatanie miar: G-mean, recall, accuracy, Kappa, Kappa M i Prequential AUC.

Artykuty [A3, AS] sa tez jednymi z pierwszych prac, w ktorych problem lokalnych czynnikow trudnosci
(przyktady graniczne, rzadkie, odstajgce) zostal podniesiony w kontek$cie przetwarzania
strumieniowego. W efekcie przeanalizowano nowe typy zmian w strumieniach danych takie jak: nagle
rozdzielenie si¢ klasy mniejszoSciowej na wiele skupisk, pojawianie si¢ matych skupisk klasy
mniejszosciowej, stopniowa zmiana poziomu niezbalansowania strumienia, nagla zmiana
niezbalansowania strumienia. Przeprowadzenie analizy eksperymentalnej proponowanych typow zmian
wymagato zaimplementowania nowych generatorow niezbalansowanych strumieni danych.

Z tematyka niezbalansowanych strumieni danych powigzana jest rowniez praca [Al], gdzie analiza
funkcji masy prawdopodobienstwa miar zostata odniesiona do zmian wystepujacych w strumieniach
danych. W [A1] pokazano miedzy innymi, ze zachowanie detektoréw dryftu opartych o miary
oceny [Gam13] zalezy od niezbalansowania klas i jest to cecha wynikajaca wprost z wlasnosci miar.
W przysztosci ta wiedza moze zosta¢ wykorzystana do projektowania nowych miar przystosowanych
do detektorow dryftu dzialajacych na strumieniach danych o dynamicznie zmieniajacym si¢ poziomie
niezbalansowania klas.

Praca [Al] pokazala roéwniez, ze gradienty miar majg znaczenie dla analizy niezbalansowanych
strumieni danych. Wykazano, ze dryft niezbalansowania strumienia ma bezpo$redni wptyw na zmiane
oceny klasyfikatora, a zmiana ta jest zgodna z gradientem miary oceny. To spostrzezenie moze by¢
punktem odniesienia do projektowania nowych miar przystosowanych do analizy niezbalansowanych
strumieni danych zmiennych w czasie.

Podsumowanie

Badania przedstawione w ramach cyklu publikacji [A1]-[A7] dotyczyly metodyki oceny
klasyfikatorow. Dokonano w nich wnikliwej analizy istniejacych miar oceny klasyfikatorow,
opracowano nowe miary, a takze zaproponowano szereg wlasnosci oraz metod wizualizacji przydatnych
podczas wyboru miar. Wszystkie analizy braly pod uwage sytuacje, w ktorych ocena klasyfikatorow
jest skomplikowana poprzez dodatkowe trudnosci w danych, takie jak niezbalansowanie klas czy
zmienno$¢ charakterystyki danych w czasie.
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Podstawowe elementy oryginalnego wktadu naukowego zawarte w siedmiu publikacjach wchodzacych

w sktad przedstawionego cyklu sg nastgpujace:

zaproponowano metod¢ wizualizacji miar oceny klasyfikatorow w postaci czworo$cianow w
barycentrycznym uktadzie wspotrzednych, umozliwiajgc tym samym pozyskiwanie informacji
o zachowaniu si¢ miary we wszystkich obszarach jej dziedziny [A2];

przedstawiono sposoby wykorzystania zaproponowanej wizualizacji do badania cech
charakterystycznych (m.in., ekstrema, warto$ci nieokre§lone, monotoniczno$¢, gradienty) miar
[AL, A2];

zaproponowano 10 wlasciwosci miar oceny klasyfikatorow niezbalansowanych w oparciu o
zaproponowang metod¢ wizualizacji i dokonano szczegétowej analizy 22 miar wedilug tych
wlasciwosci [A2];

udowodniono trzy cechy miar parametryzowanych Fgi IBA,[A2];

zaimplementowano interaktywne narzgdzie do wizualizacji i projektowania miar oceny w
postaci czworo$cianu w uktadzie barycentrycznym [A4];

zaproponowano analiz¢ funkcji masy prawdopodobienstwa miar oceny dla ré6znych poziomow
niezbalansowania danych [A1];

pokazano zalezno$¢ miedzy poziomem niezbalansowania strumienia danych a zachowaniem si¢
detektorow dryftu opartych o miary oceny klasyfikatora [A1];

zaproponowano 1 przebadano metod¢ normalizacji miar oceny biorgcg pod uwage poziom
niezbalansowania danych [A1];

zaproponowano i eksperymentalnie zweryfikowano algorytm ImGrid do wykrywania skupisk
klasy mniejszosciowej i okreslania lokalnych czynnikow trudnos$ci przyktadow uczacych [A6];

zaproponowano dwa sposoby liczenia miar zréznicowania klasyfikatorow przyrostowo z
zapominaniem [A7];
przebadano zachowanie miar zréznicowania klasyfikatorow w zmiennych strumieniach

danych [A7];

udoskonalono i przebadano wtasno$ci miary Prequential AUC liczacej pole pod krzywa ROC
W sposéb przyrostowy z zapominaniem [AS];

dokonano przegladu klasyfikatoréw i eksperymentalnego poréwnania miar ich oceny dla

niezbalansowanych strumieni danych rozwazajgc przy tym nowe typy zmian w strumieniu [A3];

powigzano zmiany obserwowane w ocenie klasyfikatorow podczas dryftu niezbalansowania
strumienia danych z gradientami miar oceny [Al].

5. Omowienie pozostalych osiggnie¢ naukowo-badawczych

5.1. Lista prac — pozostale osiagni¢cia

[O1]

Kowiel, M., Brzezinski, D., Porebski, P., Shabalin, I., Jaskolski, M., Minor, W., 2019,
Automatic Recognition of Ligands in Electron Density by Machine Learning. Bioinformatics,
35(3), 452-461. [MNiSW 2016: 45 pkt., IF 2017: 5,481]
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[02] Gilski, M., Zhao, J., Kowiel, M., Brzezinski, D., Turner, D., Jaskolski, M., 2019, Accurate
geometrical restraints for WC base pairs. Acta Crystallographica Section B, w druku.
[MNiSW 2016: 30 pkt., IF 2017: 6,467]

[O3] Stefanowski J., Brzezinski D., 2017, Stream Classification. Encyclopedia of Machine Learning
and Data Mining, Springer, pp. 1191-1199.

[04] Piernik M., Brzezinski D., Morzy M., Morzy T., 2017, Using Network Analysis to Improve
Nearest Neighbor Classification of Non-Network Data. Foundations of Intelligent Systems,
LNCS 10352, pp. 105-115. [Praca indeksowana w Web of Science]

[O5] Brzezinski D., Grudzinski Z., Szczech 1., 2017, Bayesian Confirmation Measures in Rule-
based Classification. Proceedings of the 5th ECML PKDD Workshop on New Frontiers in
Mining Complex Patterns, LNCS 10312, pp. 39-53.

[06] Kowiel M., Brzezinski D., Jaskolski M., 2016, Conformation-dependent restraints for
polynucleotides: I. Clustering of the geometry of the phosphodiester group. Nucleic Acids
Research, 44, 8479-8489. [MNiSW 2016: 40 pkt., IF 2016: 10,162]

[O7] Piernik M., Brzezinski D., Morzy T., 2016, Clustering XML Documents by Patterns.
Knowledge and Information Systems, 46(1), 185-212. [MNiSW 2016: 30 pkt., IF 2016:
2,004]

[O8] Lango, M.; Brzezinski, D., Stefanowski, J., 2016, PUT at SemEval-2016 Task 4: The ABC of
Twitter Sentiment Analysis. Proceedings of the 10th International Workshop on Semantic
Evaluation, 126-132.

[09] Brzezinski D., Piernik M., 2015, Structural XML Classification in Concept Drifting Data
Streams, New Generation Computing, 33(4), 345-366. [MNiSW 2015: 25 pkt., IF 2015:
0,533]
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[O10] Brzezinski D., Stefanowski J., 2015, Prequential AUC for Classifier Evaluation and Drift
Detection in Evolving Data Streams, New Frontiers in Mining Complex Patterns, LNCS 8983,
pp. 87-101.

[O11] Piernik M., Brzezinski D., Morzy T., Le$niewska A., 2015, XML Clustering: A Review of
Structural Approaches, Knowledge Enineering Review, 30(3):297-323. [MNiSW 2015: 20
pkt., IF 2015: 1,039]

[O12] Brzezinski D., Stefanowski J., 2014, Reacting to Different Types of Concept Drift: The
Accuracy Updated Ensemble Algorithm. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning
System, 25(1):81-94. [MNiSW 2014: 45 pkt., IF 2014: 4,291]

[O13] Brzezinski D., Stefanowski J., 2014, Combining Block-based and Online Methods in Learning
Ensembles from Concept Drifting Data Streams. Information Sciences, 265:50-67. [ MNiSW
2014: 45 pkt., IF 2014: 4,038]

[0O14] Krempl G., Zliobaite 1., Brzezinski D., Hiillermeier E., Last M., Lemaire V., Noack T., Shaker
A., Sievi S., Spiliopoulou M. and Stefanowski J., 2014, Open Challenges for Data Stream
Mining Research. SIGKDD Explorations, 16(1):1-10.
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[O15] Brzezinski D., Piernik M., 2014, Adaptive XML Stream Classification using Partial Tree-edit
Distance. Foundations of Intelligent Systems — 21st International Symposium, LNCS 8502, pp.
10-19.

[O16] Brzezinski D., Stefanowski J., 2013, Classifiers for Concept-drifting Data Streams: Evaluating
Things That Really Matter. Proceedings of 1st ECML PKDD Workshop on Real-World
Challenges for Data Stream Mining, pp. 10-14.

[O17] Brzezinski D., Stefanowski J., 2011, Accuracy updated ensemble for data streams with concept
drift. Proceedings of 6th HAIS International Conference on Hybrid Artificial Intelligence
Systems, Part II, LNCS 6679, pp. 155-163.

[O18] Brzezinski D., Lesniewska A., Morzy T., Piernik M., 2010, Clustering XML Documents by
Patterns. Proceedings of 3rd Polish National Conference on Data Processing Technologies, pp.
297-308.

[O19] Brzezinski D., Lesniewska A., Morzy T., Piernik M., 2010, XCleaner: A New Method for
Clustering XML Documents by Structure. Control and Cybernetics, 40 (3), 877-891. [MNiSW
2010: 20 pkt., IF 2010: 0,300]

5.2. Opis pozostalych osiggniec

Prace ktorych nie ujeto w cyklu stanowigcym osiggnigcie habilitacyjne oraz te ktére zostaly
opublikowane przed uzyskaniem stopnia doktora dotycza przede wszystkim teoretycznych oraz
praktycznych aspektow: uczenia klasyfikatoréw strumieniowych, grupowania danych semi-
strukturalnych oraz zastosowania metod uczenia maszynowego do problemdéw krystalograficznych
biologii strukturalne;.

Chemicy i biolodzy wykorzystuja krystalografie jako jedna z najdoktadniejszych metod okreslania
struktury i budowy czasteczek. Naswietlane promieniami rentgenowskimi krysztaty odbijaja uderzajace
w nie promienie, ktore sg nagrywane przez detektory. Obrazy z detektorow (zdjecia dyfrakcyjne), po
wzieciu pod uwage interferencji i innych zjawisk zachodzacych podczas przechodzenia promieni przez
krysztaty, stanowig podstawe do stworzenia map gestosci elektronowej, czyli obrazow 3D okreslajacych
prawdopodobienstwo wystepowania elektrondw w przestrzeni [Rup09]. Takie mapy sa nast¢pnie
analizowane przez chemikow, fizykow i biologow, ktorzy okreslaja typy pierwiastkow i potaczenia
miedzy nimi.

Praca [O1] opisuje podejécie do rozpoznawania tzw. ligandéw, czyli malych czasteczek chemicznych
(np. lekow) towarzyszacych makromolekutom biologicznym (np. enzymom) w ich strukturach
krystalicznych. Zaproponowany system uczenia maszynowego, o nazwie CheckMyBlob, poprawnie
rozpoznaje ligand w 57-73% przypadkdéw (w zaleznosci od zbioru testowego), podczas gdy najlepsze z
istniejacych podej$¢ [Ter07, Carl4] osiagaja trafnos$¢ na poziomie 32-48% i wymagajg $rednio ponad
dwa razy wiecej czasu na dokonanie predykcji. Praktycznym rezultatem tych badan jest, obecnie
rozwijany we wspotpracy z University of Virginia, serwer do rozpoznawania ligandow w mapach
gestosci elektronowe;j: http://checkmyblob.bioreproducibility.org.

Z krystalografiag sa rowniez zwigzane prace [O2] i [O6], ktore dotycza nowej parametryzacji wiezow
stereochemicznych dla zasad oraz reszt fosforanowych wystepujacych w kwasach nukleinowych. Prace
te wykorzystuja metody wykrywania warto$ci odstajacych oraz analizy skupien do okreslenia grup
typowych dlugosci wigzan oraz katow w kwasach nukleinowych wystepujacych w Cambridge
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Structural Database [All02]. Odkryte grupy parametréw, udostgpnione w ramach ushugi
http://achesym.ibch.poznan.pl/restraintlib/, moga zosta¢ wykorzystane do poprawienia dtugosci wigzan

podczas modelowania map gestosci elektronowej kwasow nukleinowych.

Pozostate prace spoza cyklu sa blizsze podstawowej tematyce badawczej habilitanta prezentowanej w
ramach gléwnego osiggnigcia. W pracy [O5] przeprowadzono weryfikacj¢ uzyteczno$ci miar
konfirmacji do ograniczania liczby regut asocjacyjnych wykorzystywanych do klasyfikacji danych
zbalansowanych i niezbalansowanych. Na potrzeby tego zadania opracowano algorytm CM-CAR, ktory
potwierdzil uzyteczno$¢ wybranych miar konfirmacji do generowania zawegzonego zbioru regut
laczacego aspekty deskrypcyjne i predykcyjne. Z kolei w pracy [O4] zbadano przydatno$¢ miar
centralno$ci sieci do poprawiania zdolno$ci klasyfikacyjnych algorytmu k-najblizszych sasiadow.
W tym celu podobienstwa migdzy przyktadami uczacymi zostaly zamienione na graf zaleznosci, ktory
nastepnie postuzyt do wyliczenia (za pomoca miar centralno$ci) wag przykladow. Ponadto w
pracy [O16] zaproponowano wazenie przyktadow uczacych po zajéciu zmian w strumieniu jako sposob
réznicowania oceny klasyfikatora przed i po dryfcie.

Tematyka begdaca przedmiotem pracy doktorskiej habilitanta koncentrowala si¢ wokot klasyfikatorow
dla zmiennych strumieni danych. W ramach [O12, O17] opracowano algorytm AUE, ktory taczy
elementy uczenia blokowego oraz przyrostowego. W pracy [O13] zaproponowano rozszerzenie tego
podejscia dla strumieni gdzie mozliwe jest uczenie klasyfikatora przyktad po przykladzie. Z kolei w
pracy [O10] zaproponowano pierwsza wersje algorytmu liczagcego AUC w sposdb przyrostowy z
zapominaniem, ale nie wzigto pod uwage mozliwos$ci remisowych predykcji, nie zbadano wlasnosci tej
miary oraz nie poréwnano jej z innymi sposobami liczenia pola pod krzywa ROC. Wszystkie algorytmy
zaproponowane w ramach pracy doktorskiej zostaty dotaczone do oficjalnej dystrybucji sSrodowiska do
testowania algorytméw strumieniowych o nazwie Massive Online Analysis (MOA) [Bif10].

Wieloletnia praca nad strumieniami danych zaowocowata wspotpraca nad artykulem przedstawiajacym
stanowisko badaczy tej tematyki dotyczace przysztosci badan nad uczeniem klasyfikatorow dla
zmiennych strumieni danych [O14]. Innym potwierdzeniem rozpoznawalnos$ci w tym srodowisku (juz
po doktoracie) bylo zaproszenie do sporzadzenia wpisu encyklopedycznego o klasyfikacji w
strumieniach danych [O3] w Encyclopedia of Machine Learning and Data Mining [Sam17].

Habilitant byt rowniez wspotautorem szeregu prac dotyczacych przetwarzania danych tekstowych.
Artykuly [O7, O18, O19] prezentuja nowe podej$cia do grupowania dokumentéw XML, oparte o
wykrywanie wzorcow czestych. Praca [O11] to z kolei przeglad algorytméw do grupowania danych
semi-strukturalnych. Dokumenty XML byly rowniez tematem prac [O9, O15], gdzie zaproponowano
wykorzystanie wzorcow czestych do klasyfikacji strumieni dokumentow XML. W pracy [OS]
przedstawiono algorytm do klasyfikacji opinii, ktory wziat udziat w konkursie SemEval-2016 [Nak16].
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