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Problem decyzyjny

@ istnieje pewien cel lub cele do osiggniecia

o istnieje wiele alternatywnych sposobdéw osiggniecia celu
(celéw) - tworzg one zbiér akcji A (alternatyw, rozwiazan,
wariantéw, .. .)

@ wybér najlepszego sposobu nie jest trywialny

decydent (DM) moze postawié nastepujace pytania dotyczace
zbioru A:

Pg - jak zaklasyfikowac (przypisac) akcje do zdefiniowanych
wczesniej klas decyzyjnych?



Pjs - problematyka sortowania (klasyfikacji)
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przyktady
przydziat instrumentdéw finansowych do klas ryzyka, towaréw do
klas jakosci



Definicja problemu

Klasyfikacja porzadkowa z ograniczeniami monotonicznymi

o zalezno$¢ pomiedzy opisem obiektéw za pomocy atrybutéw
warunkowych i wartosciami atrybutu decyzyjnego (klasy)

@ wiedza o uporzadkowaniu (zgodnym z preferencjami) zbioru
wartosci atrybutéw (kryteriow)

o korelacja semantyczna: lepsza ocena obiektu na jednym z
atrybutéw warunkowych przy pozostatych ocenach na tym
samym poziomie nie powinna pogarsza¢ oceny na atrybucie
decyzyjnym

@ ograniczenia monotoniczne wyrazane sg przez korelacje
semantyczng



Definicja problemu

Klasyfikacja porzadkowa z ograniczeniami monotonicznymi

("]

zalezno$¢ pomiedzy opisem obiektéw za pomoca atrybutéw
warunkowych i wartosciami atrybutu decyzyjnego (klasy)
wiedza o uporzadkowaniu (zgodnym z preferencjami) zbioru
wartosci atrybutéw (kryteriow)

korelacja semantyczna: lepsza ocena obiektu na jednym z
atrybutéw warunkowych przy pozostatych ocenach na tym
samym poziomie nie powinna pogarsza¢ oceny na atrybucie
decyzyjnym

ograniczenia monotoniczne wyrazane s3 przez korelacje
semantyczng

niespdjnosé jest wynikiem famania ograniczen monotonicznych



Przyktady

ocena ryzyka instrumentéw finansowych

akcja, ktéra osigga lepsza ocene na jednym ze wskaznikéw
finansowych przy braku zmiany pozostatych wskaznikéw nie
powinna traci¢ w ocenie ryzyka (“D”,"BBB+", A", “"AAA")



Przyktady

ocena ryzyka instrumentéw finansowych
akcja, ktéra osigga lepsza ocene na jednym ze wskaznikéw
finansowych przy braku zmiany pozostatych wskaznikéw nie
powinna traci¢ w ocenie ryzyka (“D”,"BBB+", A", “"AAA")
inne przyktady

@ wybor najlepszej trasy do pracy lub do sklepu

@ wybor kupowanych produktéw



Motywacje

zdolnosci predykcyjne

o doktadno$¢ predykcji (MAE, % poprawnie klasyfikowanych)

@ interpretowalno$¢ modelu



Motywacje

zdolnosci predykcyjne

o doktadno$¢ predykcji (MAE, % poprawnie klasyfikowanych)

@ interpretowalno$¢ modelu

podejscia MCDA i ML

@ znajdz przekonujace i przejrzyste rozwigzanie, ktére jest
spdjne z preferencjami uzytkownika (DM)

e zbuduj doktadny model (klasyfikator)



@ Dominance-based Rough Set Approach (DRSA) - Teoria zbioréw
przyblizonych z relacja dominacji
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DRSA - definicje

o klasyfikacja porzadkowa do wczesniej zdefiniowanych klas X;.
o unie klas decyzyjnych X7 = Ui Xe, X = Ui Xe

o obiekt x dominuje obiekt y na zbiorze kryteriéw P C C
(xDpy) wtedy i tylko wtedy, gdy dla kazdego kryterium
gi € P spetnione jest g;(x) = qi(y)

o P-pozytywne i P-negatywne stozki dominacji:
Di(y) ={x € U: xDpy} and Dp(y) = {x € U : yDpx}.

@ P-dolne przyblizenie unii klas decyzyjnych XF (Xf) skfada sie
z tych obiektéw y, ktérych stozki Df (y) (Dp(y)) sa spéjne.



DRSA - przyktady

= Example of preference information about students:

Student | Mathematics (M) | Physics (Ph) | Literature (L) | Overall class
S1 good l medium bad bad 1
S2 medium ! medium bad medium I
S3 medium medium medium medium
sS4 good good medium good
S5 good medium good good
S6 good good good good
S7 bad bad bad bad
S8 bad bad medium bad

= Examples of classification of S1 and S2 are inconsistent




DRSA - przyktady

m Let us represent the students in condition space {M,L} :

Literature good > medium > bad
good + AS5’S6 A>0+0O
S
medium + m} 8 OS3 AS4
bad | o S7 OSZ o S1
} ' ; Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

= Dominance cones in condition space {M,L} :

good > medium > bad

A>0>0O

Mathematics

Literature
good |- AS5,56
D5(S3) = {x €U : xD,S3}
medium DSS ()SB ‘ASL‘
D»(S3) = {x €U : S3D,x}
bad + I:IS7 OS2 DSl
b;d medium goL)d



DRSA - przyktady

Dominance cones in condition space {M,L} :

Literature

AS5/S6

good > medium > bad

A>0>0

D3(S4) = {x €U : xD,S4}

Mathematics

good
medium DSS 053 ‘AS‘I' -
D5 (S4) = {x euv: S4DPX}
bad - m} s7 o0>? m>!
b;d med'ium good



DRSA - przyktady

= Dominance cones in condition space {M,L} :

Literature good ~ medium - bad
good A>3 A>0>0
medium + DSS 053 AS4
D5(S2) = {x €U : xD,S2}
bad DS7 OSZ DSl

Dp(S2) = {x €U : S2D,x}

!

T

bad

medium

t Mathematics
good



DRSA - przyktady

m Lower approximation of at least medium students:

Bl good > medium > bad
good 1 ASS,SG As0>0O
S
medium [} 8 =8 .'_\54
E(Cll%nedium) = {X eu: D;(X) c Cll?nedium}
s dl o S7 OSZ o S1
} t } Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

= Upper approximation of at least medium students:

Literature

good > medium - bad

good NS A>-0=0O
S
medium + O 8 053 AS4
bad 1 a s7 052 g5t
= |
P(C/medium) = U DP {X euv: DP( ) N Clmed/um QJ
XECImedfum
t f t Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

m Boundary region of at least medium students:

SIS good »~ medium > bad
e A550 A>0>0O
S8 S3
medium + [m] O AS4
bad L o S7 5 S2 S1
BnP (lenedium) =P (Cll?nedium ) - E(Clrznedium J
t f t Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

m Lower approximation of at least good students:

Literature good > medium > bad
S5,56
good + A>0>0
S8 S3

medium + m| o —
P(CIz00q) = Ix €U 1 D3(X) C Clpos
E\~lgood ) = =P = “lgood |

-y DS7 OSZ DSl

; ; : Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

m Upper approximation of at least good students:

Literature good > medium > bad
S5,56
good A>0*>0
medium + DSS 053 S
PClzog) - UD3(x) = X €U : D3(x) N Clzgog = @)
good | = UDs(x) = - Up good * |
XEC’Suod
i DS7 OSZ DSl
; ' . Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

= Lower approximation of at most medium students:

Literature good > medium > bad
S5,56
good + A A>-o0>0

S8 S3
medium 0 Q AS4

S7 S2 Sil

bad | O G—T
P(Clzedum) = W €U D5(x) S Clinegium|

t t \ Mathematics
bad medium good




DRSA - przyktady

Upper approximation of at most medium students:

i e good > medium > bad
good - ASS,SG A>0>0O
S8 S3
medium B Q AS4
bad o S7 :;SZ ? S1
|
(C ;vedlum) U DP {X eu: DP( ) n Clﬁved/urn QJ
XECImedlum
t t v Mathematics
bad medium good



DRSA - przyktady

= Lower approximation of at most bad students:

L

L

Literature good ~ medium > bad
good + Aser6 A>-0o>0O
S
medium < 8 OS3 AS4
bad 1 S7 OSZ DSI
< . — < l
P(Clz.) = X €U : Dp(x) C Cl5,
i
a

t t Mathematics
bad medium good



DRSA

Upper approximation of at most bad students:

- przykfady

good = medium > bad

A>0 >0

Mathematics

Literature
good 1 ASS,SS
S
medium L 8 OS3 AS4
| S7 sSZ ?Sl
P(Cly)= UDs(x)= €U : Di(x)N Cliy = 2]
xECly 4
t t i
bad medium good



DRSA - przyktady

= Boundary region of at most bad students:

Literature good > medium > bad
B A58 A>0>0O
S8
medium + a OS3 AS4
oy | EIS7 :SZ EISl
Bnp (C/;ad) = (CltsJad)_ B(Clgad) =Bnp (Cl;edfumJ
t f t Mathematics
bad medium good
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Miary spojnosci w VC-DRSA

definiujemy dwa rodzaje miar spéjnosci (y) i g(y), ktére sa

pomocne przy definicji rozszerzonego P-dolnego przyblizenia:

@ miary typu zysk:

11
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VC-DRSA - przyktad
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VC-DRSA - przyktad
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Miary spéjnosci

Rough membership, 1 (Pawlak, Skowron, Ziarko)

P

Hyez (¥) .

DE() N X7
= () =

DA ()|

@ miara typu zysk,

@ estymuje prawdopodobienstwo warunkowe:
Pr(x € X7|x € D{ (y)), i odpowiednio:
Pr(x € X=|x € Dy (y))

13



Miary spéjnosci
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Miary spéjnosci

¢ (Btaszczynski et al.)

- <
‘DP(Y) N-X; ’
<
|_'Xi |

>
6P>(y) — ’D;(y) m>_‘Xi ‘
%i =X

)

’ 6;§ (y) =

@ miara typu koszt,

@ estymuje prawdopodobienstwo warunkowe:
Pr(x € D5 (y)|x € —|Xl->) i odpowiednio:
Pr(x € D5 (y)|x € -X5)
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Miary spéjnosci
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@® Modele regutowe w VC-DRSA

14



Modele regutowe w VC-DRSA

o Rozszerzone dolne przyblizenia s3 podstawa indukcji regut
decyzyjnych, ktére sg prosta i zarazem zrozumiata formg
reprezentacji:

jezeli ecy, ..., ecmto decyzja (wskazanie klasy)
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Modele regutowe w VC-DRSA

o Rozszerzone dolne przyblizenia s3 podstawa indukcji regut
decyzyjnych, ktére sg prosta i zarazem zrozumiaty forma
reprezentacji:

jezeli ecy, ..., ecmto decyzja (wskazanie klasy)

o czes¢ warunkowa reguty sktada sie z warunkéw elementarnych
ec

@ reguty s3 charakteryzowane przez miary (spdjnosci)

15



Modelowanie preferencji
rozwazamy trzy rodzaje modeli preferencji:

o relacyjne - relacja przewyzszania S lub inna relacja rozmyta
(Roy 1968)
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Modelowanie preferencji
rozwazamy trzy rodzaje modeli preferencji:

o relacyjne - relacja przewyzszania S lub inna relacja rozmyta
(Roy 1968)

aS b= ,ajest co najmniej tak dobre jak b’ (3)

o funkcyjne - addytywna funkcja uzytecznosci (Debreu 1960,
Luce i Tukey 1964)

n

U(a) =) _ uilgi(a)] (4)

i=1
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Modelowanie preferencji
rozwazamy trzy rodzaje modeli preferencji:

o relacyjne - relacja przewyzszania S lub inna relacja rozmyta
(Roy 1968)

aS b= ,ajest co najmniej tak dobre jak b’ (3)

o funkcyjne - addytywna funkcja uzytecznosci (Debreu 1960,
Luce i Tukey 1964)

U(a) =) uilgi(a)] (4)
i=1
@ zbidr regut decyzyjnych
jezeli ... to ... (5)

zbiér regut decyzyjnych jest najbardziej ogélnym modelem
preferencji (z powyzszych trzech)

16



good |

medium 1+

bad +

Reguty decyzyjne - przyktady

good > medium = bad

A >0 >0

S
oS8 oS3 ASA |

t t t Mathematics

bad medium good
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Reguty decyzyjne - przyktady

Sl ? good > medium > bad
S5,56
d - i '
goo : A A >0 -0
1
i
1
S )
medium 4 a . G§§ ----- A-Sf‘ ------ >
If M = medium & L = medium, then student > medium
bad 4 o>’ o°? ot
f } f Mathematics

bad medium good
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Reguty decyzyjne - przyktady

e ! good > medium > bad
1 i S5,56
e : A A>0>0O
i
1
:
S 1
medium + O 8 d?SB AS4
1
1
'If M < medium, then student < medium
i
bag | g7 52 gS1
|
1
1
1
1
L !

} Mathematics
bad medium good
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Reguty decyzyjne - przyktady

Literature good > medium = bad
good | AS5,S6 A O>m
S8 S3
medium + m] (@) AS4
If L < bad, then student < medium
bad +=-=-====-= B%Z _____ .GS_Z_ _____ E.S_l_ _____
f t t Mathematics

bad medium good
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Reguty decyzyjne - przyktady

R ! good > medium > bad
1 1 S5,56
good : A A-0>DO
:
1
'
LS
medium 4 D:] : 053 AS4
! If M < bad, then student < bad
1
1
bad [':157 OSZ I:ISl
i
1
:
1
} t f Mathematics
bad medium good
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Modele regutowe w VC-DRSA

o Reguty wyjasniaja decyzje, ktére wystepuja w danych i moga
stuzy¢ do klasyfikacji nowych obiektéw
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Modele regutowe w VC-DRSA

o Reguty wyjasniaja decyzje, ktére wystepuja w danych i moga
stuzy¢ do klasyfikacji nowych obiektéw

@ VC-DomLEM jest algorytmem sekwencyjnego pokrywania,
ktoéry stuzy do indukgji silnych regut spetniajacych
ograniczenia definiowane wzgledem miar spéjnosci

18



VC-DomLEM

Input : set of positive objects BeX (X) C U,
set of objects that can be covered AOFS,X(X) cu, AOﬁX (X) 2 Px(x)
set of attributes P C C, ~
rule consistency measure ©, R
rule consistency measure threshold 6.
Output: set of rules Rf(X assigning objects to X.
1 B = POX(X);

X ._ ¢

2 RX = 0;
3 while B # () do

é\X %
4 o= 0;
5 EC := ElementaryConditions (B, P);

~ 6 i ~ 0
6 while {@(rXX) does not satisfy Ox) or (||® 45 || ¢ AOPX (X)) do
VXXA
Oy A
7 ec := BestElementaryCondition (EC, rXX, 8, Px (Xx));
éX — éX .
8 =y U ec; .
0
9 EC := ElementaryConditions (B N supp(rXX), P);
0x & 4 0

10 RemoveRedundantElementaryConditions (rXX, o, Ox, AOPX (X));

éX — éX éX.
11 RX = RX U iX ;

0

2 | B:=B \ supp(rXX);

b ~
13 RemoveRedundantRules (RXX, 8, Px (x));



VC-DomLEM

Wybér najlepszego warunku elementarnego ec dodawanego do
reguty

@ wartoé¢ miary spdjnosci r)a}x Uec
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@ liczba obiektéw z P-dolnego przyblizenia
A 0x
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VC-DomLEM

Wybér najlepszego warunku elementarnego ec dodawanego do
reguty
@ wartos¢ miary spdjnosci r)ix U ec
@ liczba obiektéw z P-dolnego przyblizenia
®,; POx(X
10,5, I ()

WHtasnosci

o wynikiem jest zbiér minimalnych regut decyzyjnych, ktére
pokrywaja wszystkie obiekty z P-dolnego przyblizenia
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VC-DomLEM

Wybér najlepszego warunku elementarnego ec dodawanego do
reguty
@ wartos¢ miary spdjnosci r)ix U ec
@ liczba obiektéw z P-dolnego przyblizenia
®,; POx(X
10,5, I ()

WHtasnosci

o wynikiem jest zbiér minimalnych regut decyzyjnych, ktére
pokrywaja wszystkie obiekty z P-dolnego przyblizenia

@ wiasnosci miar spéjnosci s3 istotne dla procesu indukcji regut

20



© Kilasyfikatory regutowe w VC-DRSA
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Standardowy schemat klasyfikacji

ry> o o ..
X5 sugestia jest przecieciem
x7 unii klas sugerowanych
- | ~ ~ przez reguty pokrywaja-

ce

22



Standardowy schemat klasyfikacji

ry> o o ..
X5 sugestia jest przecieciem
x7 unii klas sugerowanych
przez reguty pokrywaja-

ce

: nieprecyzyjna sugestia
X1 Xo X3 Xy Xy
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ry>
X

Standardowy schemat klasyfikacji

sugestia jest przecieciem
unii klas sugerowanych
przez reguty pokrywaja-
ce

nieprecyzyjna sugestia

sprzeczna sugestia

22



Nowy schemat klasyfikacji
sugestia na podstawie
wspotczynnika score
coefficient, ktory ta-

o czy relatywne wsparcie i
X5 pewnos¢.
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Nowy schemat klasyfikacji

Iy sugestia na podstawie
ry< ¢ wspdtczynnika score
: coefficient, ktéry fa-
° ° o czy relatywne wsparcie i
X1 Xo X3 Xa Xs pewnos¢.

assigny — X if

X = argt_?qax (scorecovxt(y) (Xt) y) - Scorecovﬁxt(y)(_‘xta y))

SCOrecovy, (v)(Xes ) = Pr(rx.(y)|Xe) - Pr(Xelrx,(v))
scorecovﬁxt(y)(_‘xhy) = Pr(r_‘Xt(.)/)‘ﬁXt) ’ ’Dr(ﬁxt‘r—\Xt(Y))

o llnX ek
P01 ) = X L proxe) = o \t‘
r
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Bagging

elements

Ny, bootstrap
samples

AW N

Ny

Complete element space

9000000000000000000
9000000000000000000
0000000000000000000
9000000000000000000

9000000000000000000

Theorem (B. Efron, Ann. Statist. 1979)]

When N tend to infinity, the distribution of average values computed from bootstrap samples is
equal to the distribution of average values obtained from ALL samples with N elements which can
be constructed from the complete space. Thus the width of the distribution gives an evaluation

of the sample quality.
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Dlaczego rodziny klasyfikatoréw?

S3 trzy sposoby wyjasnienia: Statystyczne

@ procedury uczenia
przegladaja przestrzen
H hipotez H
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Dlaczego rodziny klasyfikatorow?

S3 trzy sposoby wyjasnienia: Statystyczne

@ procedury uczenia

przegladaja przestrzen
H hipotez H

o wiele sposréd rozwazanych
hipotez zapewnia t3 sama
trafnosé

@ rodziny klasyfikatoréw
Lusredniajg” gtosujac i przez
to zmniejszaja ryzyko
wybrania bfednej hipotezy
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Dlaczego rodziny klasyfikatoréw?

Sa trzy sposoby wyjasnienia: Obliczeniowe

@ procedury uczenia zwykle
wykonuja lokalne
przeszukiwanie przestrzeni H
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Dlaczego rodziny klasyfikatorow?

Sa trzy sposoby wyjasnienia: Obliczeniowe

o procedury uczenia zwykle
wykonuja lokalne
przeszukiwanie przestrzeni H

@ w zwigzku z tym, moga
zatrzymad sie w optimum
lokalnym

@ rodziny wykonujace lokalne
przeszukiwanie z wielu
punktéw startowych osiagaja
lepsze przyblizenie optimum
globalnego
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Dlaczego rodziny klasyfikatoréw?

Sa trzy sposoby wyjasnienia: Reprezentacyjne

o prawdziwa funkcja, ktérej
chcemy sie nauczy¢ jest
niemozliwa to wyrazenia

o poprzez hipotezy z H
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Dlaczego rodziny klasyfikatorow?

Sa trzy sposoby wyjasnienia: Reprezentacyjne

o prawdziwa funkcja, ktérej
chcemy sie nauczy¢ jest
niemozliwa to wyrazenia

o poprzez hipotezy z H

@ poprzez ,usrednianie”
mozemy rozszerzy¢
przestrzen wyrazalnych
funkgcji
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Sugestia rodziny klasyfikatoréw

Zasada gfosowania medianowego
przypisz y — X; jezeli

m
Xi = arg?ned (> votej(Xi, y)).
i=1 7
j=1
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Sugestia rodziny klasyfikatoréw

Zasada gfosowania medianowego
przypisz y — X; jezeli

m
Xi = arg?ned (> votej(Xi, y)).
i=1 7
j=1

o gtos votej( Xy, y) pochodzi od j-ego klasyfikatora bazowego

G=1,....,m)
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Sugestia rodziny klasyfikatoréw

Zasada gfosowania medianowego
przypisz y — X; jezeli

m
Xi = arg?ned (> votej(Xi, y)).
i=1 7
j=1

o gtos votej( Xy, y) pochodzi od j-ego klasyfikatora bazowego
G=1,....,m)

@ mediana jest miarg tendencji centralnej dla skal porzadkowych
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O Systemy gtosowania - SCT

29



Gtosowanie - teoria spotecznego wyboru

@ n alternatyw - x1, X2, ..., Xp,
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o k gtosujacych - decydenci: DMy, DM, ..., DMy,
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Gtosowanie - teoria spotecznego wyboru

@ n alternatyw - x1, X2, ..., Xp,

o k gtosujacych - decydenci: DMy, DM, ..., DMy,

o kazdy z decydentéw ma wtasne preferencje dotyczace
alternatyw

30
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Gtosowanie - teoria spotecznego wyboru

n alternatyw - x1, X2, ..., Xp,

k gtosujacych - decydenci: DMy, DM,, ..., DM,
kazdy z decydentdéw ma wtasne preferencje dotyczace
alternatyw

ktéra z alternatyw powinna zostaé wybrana przez grupe?

30



Reguta wyboru spotfecznego - SCR

o preferencje gtosujacego (decydenta) przedstawiamy w postaci
rankingu alternatyw (ranking nie musi by¢ zupetny)
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Reguta wyboru spotfecznego - SCR

o preferencje gtosujacego (decydenta) przedstawiamy w postaci
rankingu alternatyw (ranking nie musi by¢ zupetny)
o przyktadowe profile preferencji decydentéw moga wygladaé
tak:
DM, : A= B> C
DM,: B>~ C+ A
DMs: C- B> A
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Reguta wyboru spotfecznego - SCR

preferencje gtosujacego (decydenta) przedstawiamy w postaci
rankingu alternatyw (ranking nie musi by¢ zupetny)
przyktadowe profile preferencji decydentéw moga wygladad
tak:

DM, : A= B> C

DM,: B>~ C+ A

DMs: C-B= A
reguta wyboru spotecznego (SCR) agreguje profile preferencji
tworzac ranking, na podstawie ktérego mozna wskazac
najlepsza alternatywe/alternatywy (ranking)

przyktady: wybory polityczne lub korporacyjne, wybor
projektéw, selekcja kandydatéw w konkursach
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Reguta wyboru spotfecznego - SCR

preferencje gtosujacego (decydenta) przedstawiamy w postaci
rankingu alternatyw (ranking nie musi by¢ zupetny)
przyktadowe profile preferencji decydentéw moga wygladad
tak:

DM, : A= B> C

DMy : B>~ C> A

DMs: C-B= A
reguta wyboru spotecznego (SCR) agreguje profile preferencji
tworzac ranking, na podstawie ktérego mozna wskazac
najlepsza alternatywe/alternatywy (ranking)
przyktady: wybory polityczne lub korporacyjne, wybor
projektéw, selekcja kandydatéw w konkursach

reguta wyboru spotecznego przektada sie na regute gtosowania



Reguta wiekszosciowa

o kazdy z gtosujacych moze oddaé jeden gtos,

@ wygrywa alternatywa, ktéra zostata wskazana jako najlepsza
przez najwieksza liczbe gtosujacych,

32



Reguta wiekszosciowa

o kazdy z gtosujacych moze oddaé jeden gtos,
@ wygrywa alternatywa, ktéra zostata wskazana jako najlepsza
przez najwieksza liczbe gtosujacych,
4: A-B>C
3: B-C>A
2: C-B>A
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Reguta wiekszosciowa

o kazdy z gtosujacych moze odda¢ jeden gtos,
@ wygrywa alternatywa, ktéra zostata wskazana jako najlepsza
przez najwieksza liczbe gtosujacych,

4: A-B>C
3: B=-C+A
2: C=B+A

@ 4 gtosy na A, 3 na B, 2 na C - wygrywa A,
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Reguta wiekszosciowa

o to jedyna regufa gtosowania, ktéra jest:
e anonimowa - kazdy gtos ma taka sama wagg,
o neutralna - etykiety nadane alternatywom nie wptywaja na
ostateczny wynik,
e monotoniczna - jesli glosujacy poprawi pozycje (range)
alternatywy x, ktéra jest alternatywa wygrywajaca w
ostatecznym rankingu to x zawsze pozostanie zwyciezca
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Reguta wiekszosciowa

o to jedyna regufa gtosowania, ktéra jest:

e anonimowa - kazdy gtos ma taka sama wage,

o neutralna - etykiety nadane alternatywom nie wptywaja na
ostateczny wynik,

e monotoniczna - jesli glosujacy poprawi pozycje (range)
alternatywy x, ktéra jest alternatywa wygrywajaca w
ostatecznym rankingu to x zawsze pozostanie zwyciezca

o Wielka Brytania, USA, Kanada, Kenia, Kuweit, Nepal,
Singapur, Potudniowa Korea, ... - facznie 40 panstw.

32



Reguta antywigkszosciowa

o kazda oprécz ostatniej z alternatyw w profilach preferencji jest
nagradzana
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Reguta antywiekszo$ciowa

o kazda oprdcz ostatniej z alternatyw w profilach preferencji jest
nagradzana
4: A-B»~C
3: B-C>A
2: C~B>A
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Reguta antywiekszo$ciowa

o kazda oprdcz ostatniej z alternatyw w profilach preferencji jest
nagradzana

4: A-B>C
3: B-C~A
2: C-B~A

@ 4 gtosy na A, 9 na B, 5na C - wygrywa B,

33



Gtosowanie aprobujace

o kazdy z gtosujacych oddaje gtosy na wybrany przez siebie
podzbiér alternatyw

o kazda z wybranych alternatyw uzyskuje jeden gtos

o wygrywa alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw
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o kazdy z gtosujacych oddaje gtosy na wybrany przez siebie
podzbiér alternatyw
o kazda z wybranych alternatyw uzyskuje jeden gtos
o wygrywa alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw
4: A
3: B,C
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Gtosowanie aprobujace

o kazdy z gtosujacych oddaje gtosy na wybrany przez siebie
podzbiér alternatyw

o kazda z wybranych alternatyw uzyskuje jeden gtos

o wygrywa alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw

4: A
3: B,C
2: C

@ 4 gtosy na A, 3na B, 5 na C - wygrywa C,

34
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Gtosowanie aprobujace

kazdy z gtosujacych oddaje gtosy na wybrany przez siebie
podzbiér alternatyw

kazda z wybranych alternatyw uzyskuje jeden gtos
wygrywa alternatywa z najwiekszg liczbg gtoséw

4: A
3: B,C
2: C

4 gtosy na A, 3 na B, 5 na C - wygrywa C,
Conclave (1294-1621), wybor sekretarza generalnego UN

34



Wybory eliminujace - wiekszosciowe

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

@ w przeciwnym wypadku, pozostaja dwie najlepsze i gtosowanie
jest powtarzane
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Wybory eliminujace - wiekszosciowe

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

@ w przeciwnym wypadku, pozostaja dwie najlepsze i gtosowanie
jest powtarzane
4: A-B>C
3: B-C+-A
2: C>~B>A
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Wybory eliminujace - wiekszosciowe

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

@ w przeciwnym wypadku, pozostaja dwie najlepsze i gtosowanie
jest powtarzane

4: A-B>C
3: B-C+A
2: C=-B+A

@ 4 gtosy na A, 3 na B, 2 na C - nie przekroczono progu 50%,
zostaja Ai B,
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Wybory eliminujace - wiekszosciowe

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

@ w przeciwnym wypadku, pozostaja dwie najlepsze i gtosowanie
jest powtarzane

4: A-B>C
3: B-C>A
2: C-B>A
@ 4 gtosy na A, 3 na B, 2 na C - nie przekroczono progu 50%,
zostaja Ai B,
4: A-B
3: B-A
2: B-A

@ 4 gtosy na A, 5 na B, wygrywa B,
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Wybory eliminujace - wiekszosciowe

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

@ w przeciwnym wypadku, pozostaja dwie najlepsze i gtosowanie
jest powtarzane

4: A-B>C
3: B-C>A
2: C-B>A
@ 4 gtosy na A, 3 na B, 2 na C - nie przekroczono progu 50%,
zostaja Ai B,
4: A-B
3: B-A
2: B-A

@ 4 gtosy na A, 5 na B, wygrywa B,

o wybory prezydenckie w Polsce, Francji, Brazylii, Portugalii, ...
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Wybory eliminujace - single transferable
vote (SVT)

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

o w przeciwnym wypadku, pozostajg wszystkie alternatywy
oprécz najstabszej i gtosowanie jest powtarzane do skutku

36



Wybory eliminujace - single transferable
vote (SVT)

@ wygrywajaca alternatywa musi uzyska¢ ponad 50% gtoséw

o w przeciwnym wypadku, pozostajg wszystkie alternatywy
oprécz najstabszej i gtosowanie jest powtarzane do skutku

@ wybory prezydenckie w Australii, Nowej Zelandii, ...

36
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cA=B~C»D
:B>=D>C>A
: C-B>=A=D
- D>=C>=B+A

Wybory eliminujace - SVT
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Wybory eliminujace - SVT

cA-B>=C>D
cB=D>=C>A
: C-B=A=D
:D-C-B>A

INIENIENRS,

o 5 gtoséw na A, 7 na B, 7 na C, 4 na D - nie przekroczono
progu 50%, usuwamy D,
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Wybory eliminujace - SVT

cA-B>=C=D
c:B>=D=C>A
: C-B=A=D
4: D-C>=B+~A

o 5 gtoséw na A, 7 na B, 7 na C, 4 na D - nie przekroczono
progu 50%, usuwamy D,
5: A-B>C
7: B-C+A
7: C-B+~A
4. C-B+-A

~N N o



Wybory eliminujace - SVT

cA-B>=C=D
c:B>=D=C>A
: C-B=A=D
4: D-C>=B+~A

o 5 gtoséw na A, 7 na B, 7 na C, 4 na D - nie przekroczono
progu 50%, usuwamy D,

~N N o

5: A-B>C
7: B-C+A
7: C-B-A
4: C-B+ A

@ 5 gtosdbw na A, 7 na B, 11 na C - nie przekroczono progu
50%, usuwamy A,



~N ~ o

cA=-B>=C
cB-=C>A
: C>-B>A
4

C-B>=A

Wybory eliminujace - SVT

o 5 gtoséw na A, 7 na B, 11 na C - nie przekroczono progu
50%, usuwamy A,

N~ o

: B> C
: B-C
: C>B
4

C>-B

@ 12 na B, 11 na C - wygrywa B

37



Paradoksy - zwyciezca przegrywa

@ zwyciezca moze przegra¢ pomimo tego, ze glosujacy poprawili
jego pozycje w profilu preferencji
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Paradoksy - zwyciezca przegrywa

@ zwyciezca moze przegraé pomimo tego, ze gtosujacy poprawili
jego pozycje w profilu preferencji

27: A-B = C
42: C-A~B
24: B~ C> A

o eliminacja wiekszoSciowa: w pierwszej rundzie pozostaw A i C,
potem C wygrywa z A w stosunku 66:27,
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Paradoksy - zwyciezca przegrywa

@ zwyciezca moze przegraé pomimo tego, ze gtosujacy poprawili
jego pozycje w profilu preferencji

27: A-B = C
42: C-A~B
24: B~ C> A

o eliminacja wiekszoSciowa: w pierwszej rundzie pozostaw A i C,
potem C wygrywa z A w stosunku 66:27,
@ niech 4 gtosujacych poprawi pozycje C z 3 na 1:
23: A-B>~C
46: C-A-B
24: B-C>A
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Paradoksy - zwyciezca przegrywa

@ zwyciezca moze przegraé pomimo tego, ze gtosujacy poprawili
jego pozycje w profilu preferencji

27: A-B = C
42: C-A~B
24: B~ C> A

o eliminacja wiekszoSciowa: w pierwszej rundzie pozostaw A i C,
potem C wygrywa z A w stosunku 66:27,

@ niech 4 gtosujacych poprawi pozycje C z 3 na 1:

23: A-B>=C
46: C~-A=B
24: B-C = A

o eliminacja wiekszo$ciowa: w pierwszej rundzie pozostaw B i
C, potem B wygrywa z C w stosunku 47:46, pomimo tego, ze
poparcie C wzrosto!

38



Paradoksy - nagty zwyciezca

o alternatywa, ktéra nie byfa dotychczas zwyciezca, wygrywa po
dodaniu gtoséw, w ktérych uzyskata najgorsza pozycje (w
profilu preferencji)

39



Paradoksy - nagty zwyciezca

o alternatywa, ktéra nie byfa dotychczas zwyciezca, wygrywa po
dodaniu gtoséw, w ktérych uzyskata najgorsza pozycje (w
profilu preferencji)

23: A-B»~C
46: C-A~-B
24: B=C = A

o eliminacja wiekszo$ciowa: w pierwszej rundzie pozostaw B i
C, potem B wygrywa z C w stosunku 47:46,
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Paradoksy - nagty zwyciezca

alternatywa, ktéra nie byfa dotychczas zwyciezca, wygrywa po
dodaniu gtoséw, w ktérych uzyskata najgorsza pozycje (w
profilu preferencji)

23: A-B»~C
46: C-A~-B
24: B=C = A

eliminacja wiekszos$ciowa: w pierwszej rundzie pozostaw B i
C, potem B wygrywa z C w stosunku 47:46,

zatézmy, ze dodatkowych 42 gtosujacych podato: A~ B >~ C

65: A-B>=C
46: C-A-B
24: B-C> A

eliminacja wiekszosciowa: w pierwszej rundzie pozostaw A i C,
potem C wygrywa z A w stosunku 70:65, pomimo tego, ze
dodatkowe gtosy byty przeciwko C!
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Reguta Bordy

o kazdy gtosujacy oddaje n — 1 gtoséw na najbardziej
preferowang alternatywe, n — 2 gtosy na druga najbardziej
preferowang, ..., i 0 punktéw na najmniej preferowang
alternatywe

o alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw wygrywa
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Reguta Bordy

o kazdy gtosujacy oddaje n — 1 gtoséw na najbardziej
preferowang alternatywe, n — 2 gtosy na druga najbardziej
preferowang, ..., i 0 punktéw na najmniej preferowang
alternatywe

o alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw wygrywa

4: A-B>C
3: B=-C+A
2: C=B+A
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Reguta Bordy

o kazdy gtosujacy oddaje n — 1 gtoséw na najbardziej
preferowang alternatywe, n — 2 gtosy na druga najbardziej

preferowang, ..., i 0 punktéw na najmniej preferowang
alternatywe

o alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw wygrywa
cA-B>-C
:B-C>A
C~-B>A

: 4x2+3x042x0=8 gtoséw
c4x14+3x2+42x1=12 gtoséw
c4x04+3x1+2x%x2=7 gtoséw

NS N WD
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Reguta Bordy

o kazdy gtosujacy oddaje n — 1 gtoséw na najbardziej
preferowang alternatywe, n — 2 gtosy na druga najbardziej

preferowang, ..., i 0 punktéw na najmniej preferowang
alternatywe

o alternatywa z najwieksza liczbg gtoséw wygrywa
cA-B>-C
:B=C>A
: C-B>A

: 4x2+3x042x0=8 gtoséw
c4x14+3x2+42x1=12 gtoséw
c4x04+3x1+2x%x2=7 gtoséw

NS N WD

o wygrywa B

40



Relacja stabego porzadku

opinia gtosujacego DM; o dwdch alternatywach jest nazywana

relacja stabego porzadku R;
o DM; uwaza, ze x jest co najmniej tak samo dobry jak y
<~ xRjy

o jak ustali¢ relacje R uwzgledniajaca wszystkich k gtosujacych?

a1



Relacja stabego porzadku

@ opinia glosujacego DM; o dwdch alternatywach jest nazywana
relacja stabego porzadku R;

o DM; uwaza, ze x jest co najmniej tak samo dobry jak y
<~ xRjy
o jak ustali¢ relacje R uwzgledniajaca wszystkich k gtosujacych?
@ wybér funkeji spotecznego wyboru f takiej, ze
R="f(Ri,...,R)

@ procedury gtosowania stanowig kandydatéw na funkcje
spotecznego wyboru f

a1



Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

1 nie trywialna: s3 co najmniej dwaj gfosujacy i przynajmniej
trzy alternatywy

42



Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

1 nie trywialna: s3 co najmniej dwaj gfosujacy i przynajmniej
trzy alternatywy
2 zupetna i przechodnia:
if x#y = xRiy V yRix
if xRy N\ yRiz = xR;z
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Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

nie trywialna: s3 co najmniej dwaj gtosujacy i przynajmniej
trzy alternatywy
zupetna i przechodnia:

if x#y = xRiy V yRix

if xRy N\ yRiz = xR;z
f jest zdefiniowana dla wszystkich R;: cata grupa gtosujacych
ma dobrze zdefiniowane preferencje (niezaleznie od
indywidualnych preferencji gtosujacych),

42



Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

4 niezalezno$¢ od nieistotnych alternatyw: wybér grupy nie
zmienia sie nawet je$li dodana zostanie alternatywa, ktéra:
o jest postrzegana jako gorsza w stosunku do wszystkich innych
alternatyw przez wszystkich gtosujacych
o jest kopig juz istniejacej alternatywy
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Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

4 niezalezno$¢ od nieistotnych alternatyw: wybér grupy nie
zmienia sie nawet je$li dodana zostanie alternatywa, ktéra:

o jest postrzegana jako gorsza w stosunku do wszystkich innych
alternatyw przez wszystkich gtosujacych
o jest kopig juz istniejacej alternatywy
5 zasada pareto: jesli wszyscy gtosujacy w grupie preferujg x
nad y to grupa powinna wybra¢ alternatywe x
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Wymagania dla funkcji spotecznego
wyboru

niezaleznos¢ od nieistotnych alternatyw: wybor grupy nie
zmienia sie nawet je$li dodana zostanie alternatywa, ktéra:

o jest postrzegana jako gorsza w stosunku do wszystkich innych
alternatyw przez wszystkich gtosujacych
o jest kopig juz istniejacej alternatywy
zasada pareto: jesli wszyscy gtosujacy w grupie preferuja x
nad y to grupa powinna wybra¢ alternatywe x

brak dyktatora: nie ma takiego gtosujacego, ze xR;y = xRy

43



Twierdzenie Arrow’'a

Nie istnieje kompletna i przechodnia funkcja spotecznego
wyboru f, ktéra spetnia wszystkie wymagania 1-6

Nagroda Nobla 1972
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Twierdzenie Arrow’'a

Zgodnie z reguta Bordy

DM, DM, DM, DM, DM, | total
x| 3 3 1 2 1 10
x, | 2 2 3 1 3 @
X, | 1 1 2 0 0 7
xi | 0 0 0 3 2 5

Rezygnujemy z nieistotnych wariantéw

| bM, DM, DM, DM, DM, | total
x | 1 1 0 1 0 @
x| 0 0 1 0 1 2

nie jest spetnione czwarte wymaganie

wygrywa xp!

wygrywa xi !

a4



Pytania?
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