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Przedmowa

Aktywność człowieka w wielu dziedzinach życia jest nieodłącznie związana z rozwiązy-
waniem problemów decyzyjnych. Zazwyczaj problemy te dotyczą pewnego zbioru obiektów
(wariantów decyzyjnych, akcji, alternatyw, przypadków, obserwacji, opcji, kandydatów)
opisanych za pomocą szeregu atrybutów (cech, charakterystyk, kryteriów, zmiennych).
Atrybuty te mogą mieć charakter nominalny, porządkowy, lub numeryczny, a także po-
siadać porządek w zbiorze wartości wynikający np. z preferencji użytkownika. Zasadnicze
typy problemów decyzyjnych to klasyfikacja obiektów do z góry zdefiniowanych klas decy-
zyjnych (nazywanych również kategoriami, lub krótko klasami), ranking (porządkowanie)
obiektów od najlepszego do najgorszego, oraz wybór podzbioru najlepszych obiektów.
Przykładowe problemy decyzyjne to: ocena ryzyka bankructwa firm, ranking uczelni wyż-
szych oraz wybór najlepszego oferenta w przetargu.

Ze względu na złożoność wielu rzeczywistych problemów decyzyjnych, opracowano sze-
reg naukowych metod wspomagania decyzji, m.in. w ramach dziedziny Wielokryterialnego
Wspomagania Decyzji (WWD). Metody WWD dotyczą głównie problemów decyzyjnych
ze skończonym zbiorem obiektów, w których dziedziny poszczególnych atrybutów są upo-
rządkowane z punktu widzenia preferencji decydenta (użytkownika, eksperta). W szcze-
gólności, metody rozwijane dla problemu klasyfikacji dotyczą sytuacji, w których również
klasy są uporządkowane względem preferencji decydenta. Problemy te nazywane są pro-
blemami wielokryterialnego sortowania lub problemami klasyfikacji porządkowej z ograni-
czeniami monotonicznymi.

Problemy decyzyjne adresowane są również przez dziedzinę Uczenia Maszynowego
(UM). Tutaj jednak zazwyczaj nie rozważa się apriorycznych porządków na poszczegól-
nych atrybutach. Dla problemu klasyfikacji, poza standardową wersją problemu z nieupo-
rządkowanymi klasami, rozważa się również dwie inne wersje. Pierwsza z nich dotyczy
klasyfikacji rozmytej (ang. soft label classification), czyli takiej, w której każdy obiekt ze
zbioru treningowego może należeć w pewnym stopniu do każdej z klas. Przykładem tego
typu problemu jest rozpoznawanie emocji w nagranych wcześniej wypowiedziach. W tej
sytuacji naturalne jest, że poszczególne wypowiedzi mogą uzewnętrzniać różne emocje i to
w różnym stopniu. Drugą wersją problemu klasyfikacji jest tzw. klasyfikacja porządkowa,
czyli taka, która uwzględnia porządek klas decyzyjnych. Przykładem tej wersji problemu
klasyfikacji jest przydział każdego z pacjentów, opisanych szeregiem testów medycznych,
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do jednej z klas określających prawdopodobieństwo powikłań – słabe, średnie, lub wyso-
kie.

Zanim temat niniejszej rozprawy doktorskiej został sprecyzowany, badania autora,
prowadzone wspólnie z prof. Romanem Słowińskim i dr Jerzym Błaszczyńskim, doty-
czyły zastosowania teorii zbiorów przybliżonych opartej na dominacji (ang. Dominance-
based Rough Set Approach, DRSA), a także jej rozszerzeń ze zmienną spójnością, do
klasyfikacji porządkowej z ograniczeniami monotonicznymi. Badania te pozwoliły zaob-
serwować przewagę DRSA nad innymi podejściami z WWD i UM. Po pierwsze, DRSA
umożliwia uwzględnienie niespójności w przykładach decyzji (zbiorze treningowym) wpro-
wadzając pojęcia dolnego i górnego przybliżenia unii uporządkowanych klas decyzyjnych;
te przybliżenia są bazą do indukcji reguł decyzyjnych. Po drugie, DRSA umożliwia analizę
danych heterogenicznych, zawierających (jednocześnie) atrybuty nominalne, porządkowe
i ilościowe (numeryczne) – nie jest wymagana wstępna dyskretyzacja atrybutów nume-
rycznych ani konwersja atrybutów nominalnych i porządkowych na ilościowe. Po trzecie,
podstawowa idea DRSA jest zgodna z ważnym aktualnym trendem w WWD – indukcją
modelu preferencji decydenta na podstawie przykładów decyzji. Po czwarte, zastosowa-
nie DRSA pozwala na indukcję z przykładów decyzji zrozumiałego modelu preferencji
decydenta w postaci zbioru monotonicznych reguł decyzyjnych.

Korzyści płynące z zastosowania DRSA do klasyfikacji porządkowej z ograniczeniami
monotonicznymi stały się motywacją do podjęcia przez autora badań nad zastosowaniem
DRSA również do innych problemów decyzyjnych. Niniejsza rozprawa jest wynikiem tych
badań. Dotyczy ona dwóch problemów decyzyjnych. Pierwszym z nich jest problem wie-
lokryterialnego rankingu obiektów rozważany w WWD, w którym dziedziny poszczegól-
nych atrybutów są uporządkowane zgodnie z preferencjami decydenta. Drugim problemem
jest klasyfikacja na podstawie podobieństwa do znanych przypadków (ang. case-based re-
asoning). W rozprawie zaprezentowano uzyskane dla obu problemów wyniki teoretyczne
i eksperymentalne. Wyniki te zostały w większości opublikowane przez autora, wzbogaca-
jąc w ten sposób obecne instrumentarium specjalności Inteligentne Systemy Wspomagania
Decyzji.
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Rozdział 1

Wprowadzenie

1.1 Opis Problemu

Wielokryterialne Wspomaganie Decyzji (WWD). Dziedzina Wielokryterialnego
Wspomagania Decyzji (WWD) [5, 25, 88] adresuje różne typy problemów decyzyjnych
dotyczących skończonego zbioru obiektów (nazywanych również wariantami decyzyjnymi,
akcjami, alternatywami, rozwiązaniami, opcjami, kandydatami, itp.) ocenionych z punktu
widzenia skończonego zbioru kryteriów, tj. atrybutów, których dziedziny uporządkowane
są względem preferencji decydenta. Przykładowo, w problemie wyboru notebooka, cena
i pojemność dyskowa urządzenia są kryteriami, ponieważ niższa cena jest preferowana od
wyższej, a wyższa pojemność dyskowa od niższej pojemności. Typowym założeniem przyj-
mowanym w WWD jest obecność spójnego zbioru kryteriów (spójnej rodziny kryteriów)
[96], spełniającego następujące własności:

• kompletność (w zbiorze kryteriów uwzględniono wszystkie kryteria istotne z punktu
widzenia decydenta),

• monotoniczność (poprawa ocen obiektu na kryteriach idzie w parze ze wzrostem
stopnia w jakim jest on preferowany nad innymi obiektami),

• nienadmiarowość (brak kryterium, którego usunięcie nie naruszyłoby własności kom-
pletności lub monotoniczności).

Zgodnie z pracami Roy [93], głównymi typami problemów decyzyjnych są: opis, ranking
(porządkowanie), wybór oraz klasyfikacja porządkowa.

WWD powstało w odpowiedzi na zapotrzebowanie na naukowe metody wspomagania
podejmowania decyzji w wielu rzeczywistych problemach decyzyjnych, w których rozwa-
żane kryteria reprezentują sprzeczne punkty widzenia, uniemożliwiając znalezienie obiek-
tywnie optymalnego rozwiązania rozważanego problemu. WWD oferuje szerokie spektrum
metod wspomagających decydentów w podejmowaniu decyzji poprzez strukturalizację
problemu decyzyjnego, tworzenie modelu preferencji decydenta w oparciu o pozyskaną
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2 Wprowadzenie

od niego informację preferencyjną oraz eksploatację tego modelu w celu wypracowania
ostatecznej rekomendacji [97].

Uczenie Maszynowe (UM). Dziedzina badań Uczenie Maszynowe (UM) (ang. Machine
Learning) [7, 35, 63, 84, 85] adresuje różne typy problemów decyzyjnych. Jednym z naj-
częściej rozważanych jest problem klasyfikacji. Problemy klasyfikacji obiektów rozważane
są w obszarze uczenia nadzorowanego, gdzie celem uczenia się jest stworzenie trafnego
klasyfikatora, w oparciu o dostępne obiekty treningowe, dla których poprawna klasa jest
znana. Trafność klasyfikatora rozumiana jest tutaj jako zdolność do możliwie dokładnego
przewidywania klasy decyzyjnej dla obiektów z tzw. zbioru testowego, czyli zbioru obiek-
tów, które były niedostępne dla klasyfikatora na etapie uczenia się.

Uczenie się Preferencji (UP). W ostatnich latach można zaobserwować gwałtowny
rozwój dziedziny Uczenia się Preferencji (UP) (ang. Preference Learning) [36], będącej
istotną poddziedziną UM. Większość badań w ramach UP dotyczy problemów “uczenia się
rankingu” (ang. “learning to rank”) [19, 21, 80, 91]. W proponowanych metodach uczenia
się częstą techniką jest sprowadzenie problemu rankingu do serii problemów klasyfikacji
porządkowej. Takie podejście przedstawiono np. w pracy [3]. W obszarze zainteresowań
UP znajdują się aplikacje związane z Internetem, w szczególności systemy rekomendacyjne
oraz systemy wyszukiwania informacji (ang. information retrieval systems). W pierwszych
systemach, zadanie polega na zarekomendowaniu użytkownikowi nowego przedmiotu (np.
filmu, książki), który pasuje do preferencji tego użytkownika. Rekomendacja ustalana jest
na podstawie informacji o wcześniejszych zachowaniach (wyborach) użytkownika. W dru-
gich systemach, zadanie polega na uporządkowaniu, zgodnie z preferencjami użytkownika,
dokumentów wyszukanych w odpowiedzi na zapytanie wydane przez tego użytkownika.
Istnieje kilka algorytmów dostosowanych do tego typu problemów. Uczenie się jest najczę-
ściej realizowane poprzez minimalizację empirycznej estymaty przyjętej funkcji straty [22].
Najbardziej popularne podejścia bazują na minimalizacji tzw. błędu rangowego. Wśród
nich wyróżnić można warianty maszyny wektorów nośnych (ang. support vector machine)
[64, 74] oraz podejścia typu “boosting” [21, 34].

W UM, a szczególnie w UP, zakłada się istnienie pewnego stochastycznego procesu
generującego obserwowane dane. Stąd też, dane treningowe traktowane są jako próba lo-
sowa z pewnego nieznanego wielowymiarowego rozkładu prawdopodobieństwa. Co więcej,
zakłada się, że dane treningowe są zniekształcone ze względu na obecność szumu loso-
wego. Przy tych założeniach, celem uczenia się jest indukcja modelu preferencji, który
generalizuje dane treningowe (tj., odnosi się do całej populacji obiektów) i jest w sta-
nie dokonywać, średnio, dobrych predykcji dla obiektów niedostępnych na etapie uczenia.
W UP kładzie się nacisk, z jednej strony, na trafność predykcji, a z drugiej strony, na
skalowalność proponowanych algorytmów (co jest szczególnie istotne przy analizie dużych
wolumenów danych).
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Jak podkreślono w pracach [20, 21], WWD i UP współdzielą pewne cele, pojęcia i kwe-
stie metodologiczne. Główna różnica pomiędzy nimi polega na sposobie tworzenia modelu
preferencji decydenta. W UP, model preferencji jest wynikiem statystycznej analizy da-
nych (obiektów treningowych). W WWD natomiast, model preferencji tworzony jest na
podstawie informacji preferencyjnej pozyskanej od decydenta, często w sposób interak-
tywny.

1.1.1 Problem Wielokryterialnego Rankingu

Wielokryterialny ranking obiektów. Spośród różnych typów wielokryterialnych pro-
blemów decyzyjnych, w rozprawie rozważony został problem rankingu, w którym celem
jest uporządkowanie zbioru obiektów opisanych za pomocą szeregu kryteriów. Uzyskany
ranking może mieć postać preporządku zupełnego (ang. total preorder, weak order) lub
preporządku częściowego (ang. partial preorder) (w którym pewne obiekty mogą być wza-
jemnie nieporównywalne). Problemy wielokryterialnego rankingu obiektów spotykane są
często w takich dziedzinach jak finanse, ekonomia, zarządzanie i inżynieria [111, 114].
Typowe przykłady to ranking uczelni wyższych, szpitali, miast, państw, smartphonów,
notebooków, linii lotniczych.

Problem rankingu nie jest, co oczywiste, problemem nowym. Był on już analizowany
w wielu dziedzinach takich jak teoria decyzji, nauki społeczne, wyszukiwanie informacji,
ekonomia, WWD i UP. W rozprawie przyjęto perspektywę WWD, biorąc również pod
uwagę wybrane podejścia zaproponowane w dziedzinie UP.

W WWD, konstrukcja kryteriów z jawnymi monotonicznymi skalami preferencji jest
ważnym krokiem w procesie wspomagania decyzji. Kryteria są funkcjami o skali porządko-
wej lub ilościowej (interwałowej lub ilorazowej), zbudowanymi na elementarnych cechach
obiektów, umożliwiającymi sensowne scharakteryzowanie poszczególnych obiektów, w ten
sposób, że obiekty nierozróżnialne w sensie wartości kryteriów traktowane są jako równo-
ważne. Z kolei w UP, zależności pomiędzy zbiorami wartości atrybutów a preferencjami
decydenta odkrywane są z danych w trakcie uczenia. Oznacza to, że w UP monotoniczne
skale preferencji konwertujące elementarne cechy obiektów na kryteria nie są używane
w sposób jawny.

Biorąc pod uwagę taksonomię problemów “uczenia się rankingu” rozważaną w [37], pro-
blem rankingu rozważany w niniejszej rozprawie należy do kategorii “rankingu obiektów”
(ang. object ranking) [19], gdzie zadanie polega na nauczeniu się z danych treningowych
“dobrego” tzw. rankera – modelu przewidującego ranking obiektów – w oparciu o infor-
mację preferencyjną w postaci porównań obiektów parami.

Relacja dominacji. Mając dany skończony zbiór obiektów A oraz skończony zbiór
G = {g1, . . . , gn} zawierający kryteria przypisujące oceny gi(a) dla każdego obiektu a ∈ A,
i = 1, . . . , n, relacja dominacji D na zbiorze A zdefiniowana jest w sposób następujący.
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Mając dane obiekty a, b ∈ A, obiekt a dominuje obiekt b, co oznacza się aDb, wtedy
i tylko wtedy, gdy ocena gi(a) jest co najmniej tak dobra jak ocena gi(b) dla każdego
kryterium gi ∈ G. Relacja dominacji jest relacją częściowego preporządku na zbiorze A
(jest zwrotna i przechodnia).

Informacja preferencyjna i model preferencji.WWWD, wnioski wynikające jedynie
z analizy ocen obiektów na poszczególnych kryteriach, są zazwyczaj zbyt słabe aby móc
przedstawić decydentowi użyteczną dla niego rekomendację. Wynika to z faktu, że często
wiele obiektów jest ze sobą nieporównywalnych w sensie relacji dominacji (nie dominują
się one wzajemnie).

W celu zwiększenia porównywalności obiektów, konieczne jest pozyskanie od decy-
denta dodatkowej informacji dotyczącej rozważanych obiektów. Informacja ta nazywana
jest informacją preferencyjną. Poszczególne metody wspomagania decyzji dla problemu
wielokryterialnego rankingu różnią się między sobą przyjętym typem informacji preferen-
cyjnej oraz typem modelu preferencji stworzonego z użyciem tej informacji. Model ten
ma za zadanie agregację wektorów ocen obiektów w sposób zgodny z systemem wartości
decydenta. Model preferencji może mieć postać funkcji (np. addytywnej funkcji użytecz-
ności), jak przyjmuje się w wieloatrybutowej teorii użyteczności (ang. Multiple Attribute
Utility Theory) [77], relacji binarnej (np. relacji przewyższania) [94], lub zbioru reguł
decyzyjnych [48, 49, 51, 105]. Model preferencji indukuje strukturę preferencji w zbiorze
obiektów. Właściwa eksploatacja tej struktury pozwala na uzyskanie rankingu obiektów,
który jest następnie prezentowany decydentowi.

W UP, model preferencji jest wynikiem statystycznej analizy treningowego zbioru
obiektów. Tak więc, dane treningowe są ekwiwalentem informacji preferencyjnej rozważa-
nej w WWD.

Przykłady decyzji. Istotnym aktualnym trendem w WWD jest użycie pośredniej infor-
macji preferencyjnej. Jednym z najbardziej znaczących przejawów tego trendu jest postu-
lat indukcyjnej konstrukcji modelu preferencji na podstawie podanych przez decydenta
przykładów decyzji. Przykłady te mogą dotyczyć zarówno rzeczywistych jak i fikcyjnych
obiektów; mogą one także wynikać z obserwacji decyzji podjętych przez decydenta w prze-
szłości. Wyrażanie preferencji poprzez podejmowanie przykładowych decyzji nie wymaga
od decydenta znajomości szczegółów zastosowanej metody wspomagania decyzji, czy też
specyfikacji wartości parametrów przyjętego modelu preferencji (takich jak progi, wagi,
współczynniki substytucji, itp.).

Indukcja modelu preferencji na podstawie przykładów decyzji jest zgodna z para-
dygmatem uczenia się przez indukcję znanego ze sztucznej inteligencji [82]. Jest również
zgodna z paradygmatem dezagregacji-agregacji [72] oraz z zasadą racjonalności a poste-
riori postulowaną przez March’a [81]. Uczenie się przez indukcję z przykładów decyzji
wykorzystano już do konstrukcji różnych modeli preferencji, takich jak ogólna addytywna
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funkcja użyteczności [28, 59], relacja przewyższania [60, 86], monotoniczne drzewo decy-
zyjne [40] i zbiór reguł decyzyjnych [51].

W rozważanym w rozprawie problemie wielokryterialnego rankingu obiektów, przy-
kłady decyzji najczęściej mają postać porównań parami wybranych obiektów, tzw. obiek-
tów referencyjnych. Jest to całkiem naturalne zważywszy, że pozycja obiektu w rankingu
zależy od jego relacji z innymi obiektami znajdującymi się w tym samym rankingu. Dla
dwóch obiektów a, b, najprostszy wynik porównania a z b to stwierdzenie istnienia lub
braku słabej preferencji a nad b. W bardziej skomplikowanym przypadku, można również
rozważać intensywność preferencji a nad b.

Czytelność modelu preferencji. Drugim ważnym postulatem WWD jest czytelność
(ang. readability) tworzonego modelu preferencji. Postulat ten nawiązuje do koncepcji
przejrzystej skrzynki (ang. glass box) [55], która jest przeciwieństwem “czarnej skrzynki”
(ang. black box). Oznacza to, że model preferencji powinien być zrozumiały dla decydenta.

Regułowy model preferencji. Jednym z modeli spełniających oba powyższe postulaty
WWD jest model logiczny w postaci zbioru reguł decyzyjnych typu “jeżeli warunki, to
decyzja”, wyindukowanych z przykładów decyzji pozyskanych od decydenta. Model ten
został wprowadzony do analizy decyzji przez Greco, Matarazzo i Słowińskiego [47, 49, 106].
Popularne powiedzenie, przypisywane Slovicowi [103] głosi, że “ludzie najpierw podejmują
decyzje, a następnie poszukują reguł, które uzasadniają ich wybory”. Istotnie, reguły decy-
zyjne mają zdolność wyjaśniania przyczyn podjętych przez decydenta decyzji. Tak więc,
wykorzystanie modelu preferencji w postaci zbioru reguł decyzyjnych wyindukowanych
z przykładów decyzji umożliwia zarówno wyjaśnianie decyzji już podjętych, jak i reko-
mendację decyzji przyszłych.

Zaletą reprezentowania preferencji decydenta za pomocą reguł decyzyjnych jest moż-
liwość wzięcia pod uwagę, jednocześnie, atrybutów różnej natury – nominalnych, porząd-
kowych i ilościowych (numerycznych). Ponadto, nie ma konieczności dyskretyzacji atry-
butów ilościowych. Regułowy model preferencji jest również atrakcyjny ze względu na
wyniki analizy aksjomatycznej wszystkich trzech typów modelu preferencji rozważanych
w WWD (tj., funkcji użyteczności, relacji przewyższania oraz zbioru reguł decyzyjnych)
[50, 52]. Zgodnie z tą analizą, zbiór reguł decyzyjnych jest jedynym modelem preferencji,
który rozważa najbardziej złożone interakcje pomiędzy kryteriami, jest niekompensacyjny,
akceptuje porządkowe skale preferencji kryteriów oraz nie wymaga konwersji ocen porząd-
kowych na ilościowe. Ponadto, reguły decyzyjne są w łatwy sposób interpretowalne przez
decydentów, którzy mają w ten sposób większe zaufanie do rekomendacji proponowanych
w oparciu o te reguły [51].

Wiedza dziedzinowa. Ważnym aspektem analizy problemów decyzyjnych jest wie-
dza dziedzinowa. Eksploatacja tej wiedzy umożliwia zwiększenie jakości tworzonego mo-
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delu preferencji oraz zapewnienie jego kompatybilności z systemem wartości decydenta.
W przypadku rozważanego problemu rankingu, wiedza dziedzinowa dotyczy zbiorów war-
tości kryteriów, skal preferencji tych kryteriów oraz następującej zależności monotonicznej:
poprawa oceny obiektu na jednym lub więcej kryteriach nie powinna skutkować pogorsze-
niem się pozycji tego obiektu w relacji do pozostałych obiektów. Zgodnie z tą zależnością,
decydent oczekuje od metody wspomagania decyzji dla problemu rankingu, że końcowy
ranking obiektów uzyskany tą metodą będzie zachowywał relację dominacji na zbiorze
porządkowanych obiektów.

Spójność przykładów decyzji.W praktyce, przykłady decyzji podane przez decydenta
są często niespójne ze względu na wahanie się decydenta, niestały charakter jego preferen-
cji, lub nieobecność istotnych kryteriów [95]. The niespójności nie powinny być traktowane
jako zwykłe błędy lub szum. Niosę one bowiem istotną informację, która powinna zostać
wzięta pod uwagę podczas konstrukcji modelu preferencji decydenta. W przypadku in-
formacji preferencyjnej w postaci porównań obiektów referencyjnych parami, typowej dla
problemu wielokryterialnego rankingu, niespójność powstaje w efekcie naruszenia nastę-
pującej ogólnej zależności monotonicznej: “jeżeli na każdym kryterium obiekt a jest prefe-
rowany nad obiektem b co najmniej tak silnie jak obiekt c jest preferowany nad obiektem d,
to globalna preferencja a nad b jest nie słabsza niż globalna preferencja c nad d”.

Teoria zbiorów przybliżonych oparta na dominacji (DRSA). W celu identyfikacji
niespójności przykładów decyzji ze względu na relację dominacji, Greco, Matarazzo i Sło-
wiński zaproponowali teorię zbiorów przybliżonych opartą na dominacji (ang. Dominance-
based Rough Set Approach, DRSA) [43, 44, 47–49, 105], która została z sukcesem zastoso-
wana do problemów klasyfikacji wielokryterialnej, wyboru i rankingu. W podejściu DRSA,
niespójne przykłady decyzyjne nie są poprawiana ani ignorowane. Zamiast tego, stosuje się
strukturalizację zbioru przykładów decyzji poprzez wyznaczenie dolnych i górnych przy-
bliżeń rozważanych zbiorów obiektów (tj., unii klas decyzyjnych w przypadku problemu
klasyfikacji lub relacji preferencji w przypadku problemu rankingu), co pozwala na roz-
różnienie, odpowiednio, wiedzy pewnej i możliwej. W ten sposób, możliwe jest zawężenie
a priori zbioru przykładów decyzji służących do indukcji modelu preferencji do podzbioru
przykładów spójnych, dzięki czemu wyindukowany model preferencji będzie cechował się
większą wiarygodnością.

DRSA ze zmienną spójnością (VC-DRSA). Gdy liczba niespójnych przykładów de-
cyzji jest relatywnie duża, dolne przybliżenia wyznaczone zgodnie z podejściem DRSA
są często nieliczne, lub wręcz puste. Sytuacja taka utrudnia dalszą analizę danych. Z
tego powodu, w literaturze zaproponowano liczne rozszerzenia DRSA, takie jak: różne
wersje DRSA ze zmienną spójnością (VC-DRSA) (ang. Variable Consistency Dominance-
based Rough Set Approach) [9–11, 61] oraz DRSA ze zmienną precyzją (VP-DRSA) (ang.
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Variable Precision Dominance-based Rough Set Approach) [70]. Rozszerzenia te celowo
osłabiają definicję dolnego przybliżenia unii klas decyzyjnych, co prowadzi do włączania
do dolnych przybliżeń obiektów “wystarczająco spójnych”. Spójność obiektów mierzy się
za pomocą przyjętej miary spójności, którą może być, np. przybliżona przynależność (ang.
rough membership) [61, 90, 115, 116], współczynnik Bayesa (ang. Bayes factor) [102], wy-
brana miara konfirmacji [31], lub miara ε [10] (systematyczny przegląd miar spójności
dostępny jest w pracy [11]). W [11], autorzy porównali różne generalizacje DRSA pod
kątem czterech pożądanych własności monotoniczności, oznaczonych przez (m1)–(m4).
To porównanie oraz wyniki przeprowadzonych eksperymentów obliczeniowych [8, 12, 13],
dotyczących problemów wielokryterialnej klasyfikacji obiektów, wykazały przewagę po-
dejścia VC-DRSA z miarą spójności ε [8, 10, 11]. W dalszej części rozprawy podejście to
oznaczane jest jako ε-VC-DRSA.

1.1.2 Problem Klasyfikacji na Podstawie Podobieństwa

Ludzie mają tendencję do rozwiązywania nowych problemów z wykorzystaniem roz-
wiązań podobnych problemów napotkanych w przeszłości. Ten proces często określa się
mianem wnioskowania na podstawie podobieństwa do znanych przypadków (ang. case-
based reasoning). Jak zaobserwowali Gilboa i Schmeidler [39], podstawowa idea takiego
wnioskowania zawiera się w następującym zdaniu Hume’a [67]: “Po podobnych przyczy-
nach spodziewamy się podobnych skutków”. Zdanie to można sparafrazować mówiąc: “Im
bardziej podobne są przyczyny, tym bardziej podobnych spodziewamy się skutków”.

W rozprawie rozważono klasyfikację obiektów dokonywaną poprzez wnioskowanie na
podstawie podobieństwa do znanych przypadków, określaną mianem klasyfikacji na pod-
stawie podobieństwa. Konkretnie, przyjęto następujące sformułowanie problemu klasyfika-
cji na podstawie podobieństwa. Dany jest skończony zbiór obiektów U (baza przypadków)
oraz skończona rodzina klas decyzyjnych D. Obiekt y ∈ U (“przypadek”) opisany jest za
pomocą wartości cech (atrybutów) f1, . . . , fn ∈ F . Dla każdej cechy fi ∈ F , dana jest funk-
cja podobieństwa (ang. marginal similarity function) σfi : U ×U → [0, 1], taka, że wartość
σfi(y, x) wyraża podobieństwo obiektu y ∈ U do obiektu x ∈ U ze względu na cechę fi;
minimalne wymaganie stawiane przed funkcją σfi jest następujące: dla każdego x, y ∈ U ,
σfi(y, x) = 1 ⇔ y oraz x mają tę samą wartość cechy fi. Ponadto, dla każdego obiektu
y ∈ U dana jest informacja dotycząca (znormalizowanej) wiarygodności przynależności
y do każdej z klas decyzyjnych z rodziny D. W celu wyrażenia stopni przynależności do
poszczególnych klas decyzyjnych, każda klasa X ∈ D modelowana jest jako zbiór rozmyty
w U [117], scharakteryzowany przez funkcję przynależności µX : U → [0, 1]. Tak więc,
każdy obiekt y ∈ U może należeć z różnym stopniem przynależności do różnych klas de-
cyzyjnych. Celem wspomagania decyzji jest zaprezentowanie decydentowi rekomendacji
dotyczącej nowego obiektu z /∈ U , w postaci jego stopnia przynależności do poszczegól-
nych klas decyzyjnych.
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W UM, problemy klasyfikacji dopuszczające częściową przynależność do klas decyzyj-
nych często nazywane są problemami klasyfikacji rozmytej (ang. soft label classification)
(np. [113]). Oczywiście, gdy µX ∈ {0, 1} dla każdej klasy X ∈ D, problem klasyfikacji
rozmytej sprowadza się do “standardowego” problemu klasyfikacji.

Przykładowe problemy klasyfikacji rozmytej opisane są w [87] i [109]. W pierwszej
pracy, stopnie przynależności do dwóch rozważanych klas decyzyjnych podane zostały
przez lekarzy, oceniających na podstawie rekordu pacjenta ryzyko powstania małopłyt-
kowości na skutek podawania heparyny. Drugi artykuł dotyczy rozpoznawania emocji
w nagranych wypowiedziach. W tej sytuacji naturalne jest, że poszczególne wypowiedzi
mogą jednocześnie uzewnętrzniać różne emocje w różnym stopniu.

Klasyfikacja rozmyta nawiązuje do problemu analizy składu (ang. compositional data
analysis) [112]. Przykładem może być tutaj analiza składu mleka uzyskanego od kar-
miących krów poddanych różnym dietom. Należy jednak zwrócić uwagę, że w problemie
analizy składu, wyjścia (odpowiadające frakcjom komponentów w mieszance) są od siebie
zależne, a ich suma wynosi jeden. Z kolei w praktycznych problemach klasyfikacji rozmytej,
wyjścia (klasy) mogą być od siebie niezależne, a podane przez decydenta wiarygodności
przynależności do poszczególnych klas nie muszą sumować się do jedynki. Przykładem
takiej sytuacji jest problem diagnostyczny, polegający na określeniu wiarygodności wy-
stępowania choroby X, Y oraz Z. Ponieważ pacjent y ∈ U może cierpieć równocześnie na
różne choroby, suma wiarygodności przynależności y do klas X, Y i Z może przekraczać
jedynkę.

1.2 Przegląd Istniejących Podejść do Problemu

Wielokryterialnego Rankingu

Problem rankingu jest przedmiotem rozważań zarówno w WWD jak i UP. Poniżej
przedstawiono pokrótce różne podejścia do tego problemu zaproponowane w tych dwóch
dziedzinach. Rozważane metody różnią się głównie typem wejściowej informacji preferen-
cyjnej oraz postacią modelu preferencji tworzonego na podstawie tej informacji. Ponieważ
rozważany w rozprawie problem rankingu ma naturę wielokryterialną, większą uwagę po-
święcono metodom WWD, które wprost biorą pod uwagę wiedzę dziedzinową dotyczącą
porządku ocen na poszczególnych kryteriach. Dzięki temu, modele preferencji tworzone
w metodach WWD są zgodne z systemem wartości decydenta.

1.2.1 Podejścia WWD do Problemu Wielokryterialnego

Rankingu

W WWD, problem rankingu jest adresowany przez wiele metod wielokryterialnego
wspomagania decyzji. Niektóre z tych metod wymagają od decydenta bezpośredniej spe-
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cyfikacji parametrów modelu preferencji, podczas gdy inne bazują na indukcji modelu
preferencji z przykładów decyzji. Spotyka się również metody “hybrydowe”. Zasadniczo,
rozróżnia się trzy grupy metod, zależnie od przyjętej postaci modelu preferencji decydenta.

Pierwszą grupę tworzą metody wpisujące się w wieloatrybutową teorię użyteczności
(ang. Multiple Attribute Utility Theory) [77], wykorzystujące model preferencji w postaci
funkcji użyteczności. Wśród tych metod warto wyróżnić takie metody jak: ASSESS [24,
77], UTA [71, 101], UTAGMS [59], GRIP [28], AHP [98, 99] oraz PAPRIKA [62].

Drugą grupę tworzą metody wykorzystujące model preferencji w postaci relacji prze-
wyższania (ang. outranking methods). Metody należące do tej grupy dzielą się zasadniczo
na dwie podgrupy: metody z rodziny ELECTRE [26, 27, 29] oraz metody z rodziny PRO-
METHEE [4, 14, 15]. W pierwszej podgrupie znajdują się metody wielokryterialnego
rankingu takie jak: ELECTRE III [92], ELECTRE IV [66] oraz ELECTREGKMS [41, 75].
Z kolei do drugiej podgrupy zalicza się metody wielokryterialnego rankingu takie jak:
PROMETHEE I, PROMETHEE II oraz PROMETHEEGKS [75].

Trzecią grupę metod tworzą metody wykorzystujące model preferencji w postaci zbioru
reguł decyzyjnych. Metody te wykorzystują przykłady decyzji podane przez decydenta
w postaci porównań parami obiektów referencyjnych. Przykłady te tworzą tzw. tablicę
porównań parami (ang. pairwise comparison table) [42, 45] i są analizowane z wykorzy-
staniem DRSA lub VC-DRSA celem identyfikacji przykładów (dostatecznie) spójnych,
a następnie celem indukcji reguł decyzyjnych reprezentujących preferencje decydenta. Wy-
generowane reguły decyzyjne są z kolei stosowane na zbiorze obiektów A podlegających
porządkowaniu, a wynikowa struktura preferencji jest eksploatowana z wykorzystaniem
wybranej procedury rankingowej celem wypracowania rekomendowanego rankingu obiek-
tów w postaci preporządku zupełnego. Zasadniczo, można wyróżnić cztery metody WWD
dla problemu rankingu wykorzystujące regułowy model preferencji: metoda α zapropono-
wana w [43, 44, 46, 47, 58] (oraz przypomniana w [48, 105]), metoda β scharakteryzowana
w [48, 49, 104–106], metoda γ zaprezentowana w [51, 104] oraz metoda δ przedstawiona
w [33]. Te cztery metody były punktem wyjścia do opracowania podejścia do problemu
rankingu zaproponowanego w rozprawie.

Istnieją również metody WWD dla problemu rankingu, które nie kwalifikują się do
żadnej z powyższych grup. Wśród nich można wymienić np. metodę sum ważonych (ang.
weighted sum model) [30, 110]), metodę ważonych iloczynów (ang. weighted product
model) [16, 83, 110] oraz metodę TOPSIS [68, 69].

1.2.2 Podejścia UP do Problemu Wielokryterialnego Rankingu

W UP, model preferencji decydenta tworzony jest przez indukcję, na podstawie da-
nych treningowych. Model ten ma postać funkcji użyteczności lub funkcji preferencji, czyli
funkcji zdefiniowanej dla par obiektów indukującej relację słabej preferencji w zbiorze po-
rządkowanych obiektów A. W pierwszym przypadku, funkcja użyteczności wprost określa
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preporządek zupełny w zbiorze A. W drugim przypadku, w celu uzyskania rekomendo-
wanego rankingu obiektów, konieczna jest eksploatacja powstałej struktury preferencji
z użyciem procedury rankingowej. Wśród metod UP wykorzystujących dane treningowe
w postaci porównań obiektów referencyjnych parami warto wyróżnić następujące znane
z literatury metody: SVMrank [65, 73], RankBoost [34] oraz złożony klasyfikator regułowy
(ang. ensembles of decision rules) [21]. Pierwsza z tych metod została użyta w przepro-
wadzonym porównawczym eksperymencie obliczeniowym.

Powyższe metody, chociaż efektywne obliczeniowo, mają szereg wad z punktu widzenia
WWD. Po pierwsze, mają one tendencję do budowania modeli trudno interpretowalnych
przez decydenta (jak np. SVMrank). Po drugie, nie radzą sobie dobrze z kryteriami po-
rządkowymi (dokonując arbitralnej konwersji skali porządkowej na ilościową). Po trzecie,
nie biorą wprost pod uwagę wiedzy dziedzinowej odnośnie porządkowej natury kryteriów,
co może prowadzić do tworzenia modeli preferencji niezgodnych z systemem wartości de-
cydenta.

1.3 Przegląd Istniejących Podejść do Klasyfikacji na

Podstawie Podobieństwa

Poniżej omówiono znane z literatury podejścia do problemu klasyfikacji wykorzystu-
jące wnioskowanie na podstawie podobieństwa. Metody te można zasadniczo podzielić
na dwie grupy. Pierwszą grupę tworzą metody oparte na paradygmacie “leniwego uczenia
się” (ang. lazy learning). Drugą grupę tworzą metody oparte na paradygmacie “aktywnego
uczenia się” (ang. active learning). Metody z pierwszej grupy, wykorzystują wnioskowanie
na podstawie podobieństwa jedynie w celu zaklasyfikowania nowego (testowego) obiektu.
Tymczasem, metody z drugiej grupy wykorzystują informację o wzajemnym podobień-
stwie obiektów (na poszczególnych cechach i/lub globalnym) w celu indukcji klasyfikatora.

1.3.1 Metody Oparte na Paradygmacie “Leniwego Uczenia się”

Metody oparte na paradygmacie “leniwego uczenia się” zasadniczo nie przetwarzają
danych treningowych do czasu pojawienia się obiektu do zaklasyfikowania. Wtedy, nowy
obiekt porównywany jest z obiektami treningowymi, tworzącymi tzw. bazę przypadków
(ang. case base). Ostateczna klasyfikacja nowego obiektu wypracowywana jest wówczas na
podstawie klasyfikacji obiektów najbardziej do niego podobnych ze względu na rozważane
cechy. Wśród tego typu metod można wyróżnić następujące metody:

• metoda k-najbliższych sąsiadów (ang. k-nearest-neighbors) [32, 84];

• metody IB1, IB2, and IB3 [2];
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• systemowe podejścia do wnioskowania na podstawie podobieństwa do znanych przy-
padków [1, 78], gdzie wnioskowanie rozumiane jest jako (cykliczny) cztero-etapowy
proces złożony z faz wyszukiwania podobnych przypadków (ang. retrieve), ich po-
nownego użycia (ang. reuse), rewizji (ang. revise) oraz zachowania (ang. retain) do
przyszłego użycia; podejścia te mają swoje korzenie w pracach Roberta Schanka
dotyczących modelu pamięci dynamicznej [100];

• metoda decyzji opartych na wcześniejszych przypadkach (ang. case-based decisions)
zaproponowana przez Gilboę i Schmeidlera [38, 39];

• metoda wykorzystująca modelowanie rozmyte (ang. fuzzy set modeling), zapropo-
nowana w [23].

Należy zaznaczyć, że powyższe metody, ze względu na brak generalizacji danych tre-
ningowych, mogą być podatne na szum w tych danych, zarówno jeżeli idzie o nadmiarowe
cechy, jak i o obserwacje odstające. Ponadto, ze względu na potencjalnie duży rozmiar
bazy przypadków, klasyfikacja nowego obiektu może trwać relatywnie długo jeżeli obiekt
ten jest porównywany ze wszystkim obiektami z bazy przypadków. Ta kwestia motywuje
badania dotyczące technik redukcji bazy przypadków, opisane np. w [79]. Zaletą powyż-
szych metod jest możliwość przyrostowego uczenia się poprzez włączanie nowych obiektów
do bazy przypadków.

1.3.2 Metody Oparte na Paradygmacie “Aktywnego Uczenia

się”

Metody oparte na paradygmacie “aktywnego uczenia się” dokonują jawnego uogól-
nienia zbioru treningowego w celu utworzenia klasyfikatora zdolnego do predykcji klasy
decyzyjnej dla nowych obiektów. Wśród tego typu metod można wyróżnić następujące
metody:

• sztuczne sieci neuronowe z funkcjami o symetrii kołowej (ang. radial-basis function
artificial neural networks) [17, 89];

• podejścia stosujące DRSA do wnioskowania na podstawie podobieństwa do znanych
przypadków (ang. dominance-based rough set approach to case-based reasoning)
[53, 54, 56];

• podejścia operujące na macierzy globalnego podobieństwa obiektów [18];

• podejścia wykorzystujące algorytm Similarity Based Classification (SBC) [6].

W drugiej z powyższych metod, obiekty treningowe porównywane są parami a funkcje
podobieństwa na poszczególnych cechach są agregowane z wykorzystaniem reguł decyzyj-
nych opartych na zależności monotonicznej “im bardziej obiekt y jest podobny do obiektu x
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na rozważanych cechach, tym bardziej y należy do danej klasy X”. Metoda ta jest inspira-
cją dla podejścia do problemu klasyfikacji na podstawie podobieństwa zaproponowanego
w rozprawie.

1.3.3 Pomiar Podobieństwa

Pomiar podobieństwa jest kluczową kwestią wszystkich podejść do wnioskowania na
podstawie podobieństwa. Pytania związane z pomiarem podobieństwa nasuwają się na
dwóch poziomach:

• na poziomie pojedynczych cech: jak zdefiniować właściwą miarę podobieństwa ze
względu na daną cechę?

• na poziomie globalnym (wszystkich cech): jak właściwie agregować podobieństwa
na pojedynczych cechach w globalne podobieństwo obiektów?

Oczywiście, właściwy dobór funkcji podobieństwa dla poszczególnych cech jest kwe-
stią istotną. Tym niemniej, problem ten dotyka wszystkich metod klasyfikacji w oparciu
o podobieństwo i dlatego jest pomijany w rozprawie (zgodnie z opisem problemu przed-
stawionym w Pkt. 1.1.2, zakłada się, że funkcje te są dane). Natomiast w rozprawie skon-
centrowano się na drugim z ww. zagadnień, tj. na sposobie agregacji podobieństw na
poszczególnych cechach w podobieństwo globalne. Agregacja ta dokonywana jest z wyko-
rzystaniem reguł decyzyjnych, dzięki czemu unika się stosowania arbitralnych operatorów
sprowadzających wektor podobieństw na poszczególnych cechach do pojedynczej liczby
rzeczywistej (takich jak operator minimum, ważona norma Lp, itp.).

1.4 Motywacja Zastosowania Teorii Zbiorów

Przybliżonych Opartej na Dominacji do

Wielokryterialnego Rankingu i Klasyfikacji na

Podstawie Podobieństwa

Pomimo, iż problemy rozważane w rozprawie, tj. wielokryterialny ranking oraz kla-
syfikacja na podstawie podobieństwa do znanych przypadków, są problemami o dużym
praktycznym znaczeniu, wiele metod stosowanych dotychczas do tych problemów jest
ciężkich w użyciu (gdyż np. wymagają podania przez decydenta zbyt obszernej informa-
cji preferencyjnej), nie zawsze są one adekwatne do rozwiązywanego problemu (np. nie
uwzględniają wprost kryteriów nominalnych/porządkowych) i/lub tworzą modele prefe-
rencji, które są niezrozumiałe dla decydenta.
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Zalety zastosowania DRSA.W rozprawie zaproponowano zastosowanie do obu proble-
mów DRSA, dzięki czemu stało się możliwe uchwycenie i modelowanie zależności mono-
tonicznych typowych dla tych problemów. DRSA jest podejściem atrakcyjnym z punktu
widzenia decydenta, ponieważ wymaga bardzo słabych założeń odnośnie dostępnych da-
nych. DRSA może być stosowane dla danych heterogenicznych, zawierających (nawet
równocześnie) atrybuty nominalne, porządkowe i ilościowe (numeryczne) – nie jest wy-
magana dyskretyzacja atrybutów numerycznych ani konwersja atrybutów porządkowych
na ilościowe. Zastosowanie DRSA pozwala na wykorzystanie wiedzy dziedzinowej odno-
śnie zależności monotonicznych występujących w danych. DRSA umożliwia identyfikację
niespójności z zasadą dominacji występujących w przykładach decyzji (danych uczących)
poprzez wyznaczenie dolnych i górnych przybliżeń rozważanych zbiorów obiektów. Przy-
bliżenia te są bazą do indukcji czytelnego modelu preferencji, względnie modelu klasy-
fikacyjnego, w postaci zbioru monotonicznych reguł decyzyjnych. Reguły te w sposób
przejrzysty wskazują zależności logiczne występujące w przykładach decyzji.

1.5 Cel i Zakres Rozprawy

Ogólnym celem rozprawy jest opracowanie zastosowań DRSA do problemu wielokry-
terialnego rankingu oraz do problemu klasyfikacji na podstawie podobieństwa do znanych
przypadków (ang. case-based reasoning). Cel ten został podzielony na cztery zadania:

(o1) opracowanie metodyki dla problemu wielokryterialnego rankingu wykorzystującej
VC-DRSA;

(o2) analiza szeregu alternatywnych procedur eksploatacji struktury preferencji otrzy-
mywanej w problemie wielokryterialnego rankingu w wyniku zastosowania zbioru
wyindukowanych reguł decyzyjnych na zbiorze obiektów podlegających uporządko-
waniu; w szczególności, analiza i porównanie własności szeregu znanych z literatury
metod rankingowych, z których każda może zostać zastosowana w najbardziej obie-
cującej z rozważanych procedur eksploatacji struktury preferencji;

(o3) opracowanie metodyki dla problemu klasyfikacji na podstawie podobieństwa do zna-
nych przypadków wykorzystującej DRSA;

(o4) eksperymentalna weryfikacja zaproponowanej metodyki dla problemu rankingu.

W rozprawie, główny nacisk położony został na proponowaną metodę wspomagania
decyzji dla problemu wielokryterialnego rankingu. W celu weryfikacji tej metody, zapro-
jektowany i przeprowadzony został eksperyment obliczeniowy, w którym sześć wariantów
tej metody porównano z metodą SVMrank, uznawaną przez specjalistów od uczenia ma-
szynowego za jedną z najlepszych metod uczenia się dla problemu rankingu.
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Proponowana metoda klasyfikacji na podstawie podobieństwa, wykorzystująca DRSA,
zilustrowana została przykładem pokazującym działanie tej nowej metody. Jej porównanie
eksperymentalne z innymi metodami dla problemu klasyfikacji na podstawie podobieństwa
byłoby bezzasadne, ponieważ inne metody nie uwzględniają tej samej wejściowej informa-
cji klasyfikacyjnej (tj. wiarygodności przynależności obiektów do poszczególnych klas de-
cyzyjnych). Ponadto, większość innych metod nie udostępnia również tej samej wyjściowej
informacji klasyfikacyjnej (tj. wiarygodności przynależności obiektów do poszczególnych
klas decyzyjnych, wynikającej z zastosowania wyindukowanych reguł decyzyjnych).



Rozdział 2

Podsumowanie

2.1 Wkład Rozprawy do Specjalności Inteligentnych

Systemów Wspomagania Decyzji

Celem rozprawy było twórcze zastosowanie teorii zbiorów przybliżonych opartej na
dominacji (DRSA) do problemu wielokryterialnego rankingu obiektów oraz do problemu
klasyfikacji na podstawie podobieństwa do znanych przypadków (ang. case-based reaso-
ning). Cel ten został zdekomponowany na cztery zadania (o1)-(o4) przedstawione w Pkt.
1.5. W ocenie autora, wszystkie te zadania zostały zrealizowane. Poniżej podsumowano
najważniejsze wyniki badań przedstawionych w rozprawie.

2.1.1 Metoda dla Problemu Wielokryterialnego Rankingu

Wykorzystująca VC-DRSA.

W rozprawie zaproponowano metodę porządkowania (tworzenia rankingu) obiektów
VC-DRSArank. Główne cechy tej metody są następujące:

• wykorzystanie zrozumiałego dla decydenta modelu preferencji w postaci zbioru mo-
notonicznych reguł decyzyjnych typu “jeżeli zachodzi koniunkcja warunków elemen-
tarnych na wybranych kryteriach, to sugerowane jest podjęcie określonej decyzji”;
przykładowa reguła decyzyjna ma postać: “jeżeli różnica cen dysków a i b nie prze-
kracza 100 zł oraz różnica pojemności tych dysków jest nie mniejsza niż 500 GB, to
dysk a jest co najmniej tak dobry jak dysk b”;

• zgodność z aktualnym trendem WWD – model preferencji indukowany jest na pod-
stawie przykładów decyzji;

• wykorzystanie prostych przykładów decyzji w postaci porównań parami obiektów
referencyjnych typu “obiekt a jest co najmniej tak dobry jak obiekt b” oraz “obiekt
a nie jest co najmniej tak dobry jak obiekt b”; tego typu holistyczna informacja

15
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preferencyjna, odpowiadająca relacji przewyższania S (ang. outranking) i relacji
braku przewyższania Sc (ang. non-outranking), jest względnie prosta do pozyskania
od decydenta;

• możliwość jednoczesnego uwzględnienia kryteriów ilościowych i porządkowych, bez
konieczności dyskretyzacji kryteriów ilościowych oraz bez konieczności konwersji
kryteriów porządkowych na numeryczne;

• metoda radzi sobie (wykorzystując pojęcie zbioru przybliżonego opartego na domi-
nacji) z niespójnością przykładów decyzji, tj. z naruszeniem zależności monotonicz-
nej “jeżeli na każdym kryterium obiekt a jest preferowany nad obiekt b co najmniej
tak silnie jak obiekt c jest preferowany nad obiekt d, to globalna preferencja a and b
jest nie słabsza niż globalna preferencja c nad d”; dzięki temu, metoda nie wymaga
aby rozważany zbiór kryteriów był zbiorem spójnym w sensie WWD.

Ponadto, zaproponowana w rozprawie metoda porządkowania obiektów VC-DRSArank

rozszerza i ulepsza wcześniejsze regułowe podejścia do problemu rankingu stosowane
w WWD, wymienione w Pkt. 1.2.1. Najważniejsze rozszerzenia i ulepszenia omówiono
poniżej.

• VC-DRSArank nie wymaga od decydenta definiowania gradualnych relacji preferencji
dla poszczególnych kryteriów ilościowych, w przeciwieństwie do poprzednich regu-
łowych metod dla problemu rankingu zaproponowanych w ramach WWD. Zamiast
tego, wykorzystuje różnicę ocen na kryterium jako prostą miarę siły preferencji.

• VC-DRSArank jest lepiej przystosowana do rozwiązywania rzeczywistych problemów
wielokryterialnego rankingu (często charakteryzujących się dużą liczbą niespójnych
przykładów decyzji) ze względu na wykorzystanie DRSA ze zmienną spójnością
(VC-DRSA). Dzięki takiemu podejściu, dolne przybliżenia relacji przewyższania S
i braku przewyższania Sc mogą zawierać, oprócz spójnych par obiektów, również
pary obiektów “dostatecznie spójne”. Spójność ta definiowana jest z wykorzystaniem
miar spójności εS, εSc . [10, 11]. Na bazie tak zdefiniowanych dolnych przybliżeń, VC-
DRSArank indukuje probabilistyczne reguły decyzyjne, o kontrolowanej spójności.

• Rozważono dwa punkty widzenia dotyczące natury zbioru kryteriów G. Pierwszy
z nich, typowy dla WWD, zakłada, że zbiór G jest spójnym zbiorem kryteriów
(zgodnie z definicją przedstawioną w Pkt. 1.1). Drugi punkt widzenia, charaktery-
styczny dla UP, nie narzuca żadnych założeń odnośnie zbioru G (zbiór ten traktuje
się jako niekoniecznie spójny zbiór kryteriów, a więc może on nie zawierać pewnych
kryteriów istotnych z punktu widzenia decydenta i/lub może zawierać kryteria nad-
miarowe). Dla obu punktów widzenia zaproponowano odpowiedni sposób konstruk-
cji tablicy porównań parami na podstawie podanych przez decydenta przykładów
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decyzji. Ponadto, wskazano jak każdy z tych punktów widzenia powinien zostać
wzięty pod uwagę na etapie zastosowania reguł decyzyjnych na zbiorze obiektów
podlegających porządkowaniu.

• W celu indukcji probabilistycznych reguł decyzyjnych z dolnych przybliżeń relacji S
i Sc, zaadoptowano nowoczesny algorytm VC-DomLEM [13]. W poprzednich regu-
łowych podejściach WWD do problemu rankingu do indukcji reguł stosowany był
algorytm DomLEM zaproponowany w 2001 roku [57, 107].

• Rozważono łącznie sześć wariantów metody VC-DRSArank, które odpowiadają sze-
ściu sposobom definiowania struktury preferencji złożonej z relacji S i Sc wynikają-
cych z zastosowania wyindukowanych reguł decyzyjnych na zbiorze A obiektów pod-
legających porządkowaniu. Warianty te wynikają, po pierwsze, z rożnego spojrzenia
na zbiór kryteriów (spójny zbiór kryteriów; niekoniecznie spójny zbiór kryteriów),
po drugie, z różnej interpretacji pokrycia par obiektów wyindukowanymi regułami
(interpretacja jakościowa – czy para obiektów pokrywana jest przez co najmniej
jedną regułę; interpretacja ilościowa – jaka jest siła najsilniejszej reguły pokrywają-
cej parę obiektów), a po trzecie, z różnej definicji siły reguły w przypadku ilościowej
interpretacji pokrycia regułami. W szczególności, rozważono:

– wariant VC-DRSArankc 0|1 , zakładający spójność zbioru kryteriów G (litera c po-
chodzi od ang. consistent), w którym relacje S i Sc definiowane są jako relacje
ostre (tzn., para obiektów (a, b) ∈ A×A może należeć lub nie należeć do każdej
z tych relacji);

– wariant VC-DRSAranknc 0|1, nie zakładający spójności zbioru kryteriów G (litery
nc pochodzą od ang. not necessarily consistent), w którym relacje S i Sc defi-
niowane są jako relacje ostre;

– wariant VC-DRSArankc 0-1cr , zakładający spójność zbioru kryteriów G, w którym
relacje S i Sc definiowane są jako relacje wartościowane (tzn., para obiektów
(a, b) ∈ A × A może należeć do każdej z tych relacji w stopniu od 0 do 1),
których wartość dla pary obiektów (a, b) ∈ A × A zależy od maksymalnej
wiarygodności (ang. credibility) reguł pokrywających tę parę obiektów;

– wariant VC-DRSAranknc 0-1cr , nie zakładający spójności zbioru kryteriów G, w któ-
rym relacje S i Sc definiowane są jako relacje wartościowane, których wartość
dla pary obiektów (a, b) ∈ A× A zależy od maksymalnej wiarygodności reguł
pokrywających tę parę obiektów;

– wariant VC-DRSArankc 0-1× , zakładający spójność zbioru kryteriów G, w którym
relacje S i Sc definiowane są jako relacje wartościowane, których wartość dla
pary obiektów (a, b) ∈ A×A zależy od maksymalnej wartości iloczynu wiary-
godności i współczynnika pokrycia (ang. coverage factor) reguł pokrywających
tę parę obiektów;
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– wariant VC-DRSAranknc 0-1× , nie zakładający spójności zbioru kryteriów G, w któ-
rym relacje S i Sc definiowane są jako relacje wartościowane, których wartość
dla pary obiektów (a, b) ∈ A×A zależy od maksymalnej wartości iloczynu wia-
rygodności i współczynnika pokrycia reguł pokrywających tę parę obiektów.

• Zdefiniowano w sposób ogólny dwufazową procedurę eksploatacji struktury preferen-
cji w zbiorze A, złożonej z ostrych/wartościowanych relacji S i Sc. Za pierwszą fazę
przyjęto transformację tej struktury preferencji do pojedynczej relacji wartościowa-
nej. Drugą fazę stanowi eksploatacja uzyskanej relacji za pomocą metody rankingo-
wej, prowadząca do uzyskania preporządku zupełnego lub częściowego w zbiorze A.
Zaletą tego typu procedury jest fakt, że w jej drugiej fazie można użyć dowolnej
znanej z literatury metody rankingowej.

• Zdefiniowano nową miarę zgodności τ ′ uogólniającą współczynnik korelacji rango-
wej τ Kendalla. Miara ta ma zastosowanie w najbardziej ogólnym przypadku, w któ-
rym mierzy się zgodność pomiędzy rankingiem będącym preporządkiem częściowym
w zbiorze A i porównaniami parami (wyrażonymi poprzez relacje S i Sc) obiektów
z podzbioru zbioru A.

2.1.2 Analiza Procedur Eksploatacji Struktury Preferencji

Wkład rozprawy w zakresie eksploatacji struktury preferencji jest następujący.

• Rozważono cztery alternatywne procedury eksploatacji struktury preferencji po-
wstającej w wyniku zastosowania wyindukowanych reguł decyzyjnych na zbiorze A
obiektów podlegających porządkowaniu. Za najbardziej obiecującą procedurę uznaną
opisaną powyżej procedurę dwufazową.

• Zaproponowano konkretny sposób realizacji pierwszej fazy dwufazowej procedury
eksploatacji struktury preferencji.

• W drugiej fazie dwufazowej procedury eksploatacji struktury preferencji, rozważono
zastosowanie jednej z pięciu metod rankingowych znanych z literatury: Net Flow
Rule, Iterative Net Flow Rule, Min in Favor, Iterative Min in Favor, Leaving and
Entering Flows.

• Ustalono, że procedura dwufazowa uogólnia stosowaną dotychczas w podejściach
regułowych jednofazową procedurę eksploatacji struktury preferencji tworzącą ran-
king obiektów na podstawie ich bilansu przepływów (ang. net flow score).

• W poszukiwaniu “najlepszej” metody rankingowej, rozważono 11 pożądanych wła-
sności metod rankingowych. Część z tych własności było już analizowanych w lite-
raturze, inne zostały zdefiniowane w rozprawie.
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• W wyniku przeprowadzenia analizy formalnej pięciu wyżej wymienionych metod
rankingowych pod kątem ich pożądanych własności, ustalono, które z własności są
spełniane przez poszczególne metody. W efekcie stwierdzono, że najlepsze własności
ma metoda Net Flow Rule.

2.1.3 Motoda Klasyfikacji na Podstawie Podobieństwa

Wykorzystująca DRSA

W rozprawie zaproponowano regułową metodę klasyfikacji dla problemu klasyfikacji na
podstawie podobieństwa opisanego w Pkt. 1.1.2. Główne cechy tej metody są następujące:

• stosuje DRSA do wnioskowania na podstawie podobieństwa do znanych przypadków
(ang. case-based reasoning);

• unika agregacji podobieństwa obiektów na poszczególnych cechach w podobieństwo
globalne za pomocą arbitralnych operatorów sprowadzających wektor podobieństw
na poszczególnych cechach do pojedynczej liczby rzeczywistej (takich jak operator
minimum, ważona norma Lp, itp.); zamiast tego, podobieństwo globalne obiektów
modelowane jest przez reguły decyzyjne wykorzystujące relację dominacji, wyindu-
kowane na podstawie przykładów klasyfikacji; regułowy model podobieństwa jest
najmniej obciążony arbitralnymi założeniami odnośnie do agregacji podobieństw na
poszczególnych cechach;

• jest metodą “aktywnego uczenia się”, uczącą się reprezentacji podobieństwa za po-
mocą zbioru reguł decyzyjnych; w porównaniu do metod wnioskowania na podstawie
podobieństwa opartych na paradygmacie “leniwego uczenia się”, jest mniej podatna
na szum w danych treningowych, zarówno jeżeli idzie o nadmiarowe cechy, jak i o ob-
serwacje odstające;

• ponieważ indukowane reguły decyzyjne wykorzystują jedynie porządkowe własności
funkcji podobieństwa zdefiniowanych dla poszczególnych cech, proponowana me-
toda jest niewrażliwa na dobór tych funkcji, pod warunkiem, iż są one porządkowo
równoważne;

• zakłada, że każda klasa decyzyjna X jest zbiorem rozmytym w zbiorze obiektów
treningowych U , scharakteryzowanym przez funkcję przynależności µX : U → [0, 1];

• korzysta jedynie z porządkowych własności funkcji przynależności do poszczególnych
klas decyzyjnych.

Ponadto, zaproponowana w rozprawie metoda klasyfikacji na podstawie podobień-
stwa rozszerza i ulepsza wcześniejsze regułowe podejścia do tego problemu wykorzystu-
jące DRSA, wymienione w Pkt. 1.3.2. Najważniejsze rozszerzenia i ulepszenia omówiono
poniżej.
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• Zaproponowano nową zależność monotoniczną: “im bardziej obiekt y jest podobny
do obiektu x na rozważanych cechach, tym bardziej podobna jest przynależność y
do klasy X do przynależności x do klasy X”. Zasada ta wiernie odzwierciedla mo-
notoniczność charakterystyczną dla wnioskowania przez podobieństwo, tj. zależność
pomiędzy globalnym podobieństwem obiektów a ich podobieństwem na poszczegól-
nych cechach. Odstępstwa od tej zasady powodują niespójności w zbiorze obiektów,
analizowane z wykorzystaniem DRSA.

• Dokonano rewizji definicji globalnych relacji bliskości obiektów, zaprezentowanych
we wcześniejszej wersji proponowanej metody [108], poprzez dopuszczenie w jednej
z tych definicji, że parametr α może być mniejszy niż zero, a parametr β może być
większy niż zero.

• Wprowadzono pojęcia tablicy podobieństw, relacji x-dominacji oraz x-pozytywnego
i x-negatywnego stożka dominacji w przestrzeni podobieństwa, gdzie x jest obiektem
referencyjnym.

• Zaproponowano sposób indukcji reguł decyzyjnych. Reguły te są indukowane nieza-
leżnie dla każdej klasy decyzyjnej X i każdego obiektu referencyjnego x, dla dolnych
lub górnych przybliżeń zbiorów takich obiektów, których przynależność do klasy X
zawiera się w przedziale [α, β] oraz poza przedziałem (α, β), gdzie α i β są warto-
ściami funkcji przynależności do klasy X takimi, że przedział [α, β] zawiera przyna-
leżność referenta x. Przykładowa reguła decyzyjna ma postać: “jeżeli podobieństwo
pacjenta y do pacjenta referencyjnego x na cesze temperatura jest  0.8 oraz podo-
bieństwo y do x na cesze ból mięśni jest  1.0, to przynależność pacjenta y do klasy
decyzyjnej grypa zawiera się w przedziale [0.8, 1.0]”, gdzie obiekt referencyjny x po-
siada następujące wartości cech: temperatura=39, ból mięśni=tak, ból głowy=tak.

• Zaproponowano schemat zastosowania wyindukowanych pewnych/możliwych reguł
decyzyjnych do nowego obiektu (nowego przypadku) z, w celu predykcji jego przyna-
leżności do danej klasy decyzyjnej X. Sposób ten polega na wyznaczeniu punktów
(ang. score) dla każdego stopnia przynależności pokrytego przez część decyzyjną
przynajmniej jednej reguły dopasowanej do obiektu z. Następnie, przewiduje się
dla z ten stopień przynależności, który uzyskał najwięcej punktów.

Warto podkreślić, że zaproponowana w rozprawie metoda dla problemu klasyfika-
cji na podstawie podobieństwa do znanych przypadków dostarcza decydentowi szeregu
użytecznych informacji, których inne metody stosowane dla tego problemu nie udostęp-
niają. W szczególności, w związku z określeniem stopnia przynależności nowego obiektu z
do klasy X, decydent może uzyskać informację o regułach pokrywających ten obiekt,
a także, o obiektach uczących, które wspierają te reguły. Ponadto, reguły są czytelnym
interpretatorem warunków podobieństwa.
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2.1.4 Eksperymentalna Weryfikacja Metody dla Problemu

Wielokryterialnego Rankingu

Przeprowadzony eksperyment miał na celu porównania sześciu wariantów metody VC-
DRSArank z metodą SVMrank, uznawaną przez specjalistów od uczenia maszynowego za
jedną z najlepszych metod uczenia się dla problemu rankingu.

Eksperyment wykazał, że zaproponowane w rozprawie podejście do problemu wielo-
kryterialnego rankingu jest konkurencyjne w stosunku do metody SVMrank. Biorąc pod
uwagę ponadto szerszy zakres stosowalności proponowanej metody (którą można stoso-
wać wprost również do problemów z kryteriami porządkowymi), a także dobrą interpre-
towalność regułowego modelu preferencji, metoda VC-DRSArank jawi się jako bardziej
atrakcyjna z punktu widzenia decydenta.

W celu porównania siedmiu rozważanych w eksperymencie metod (6 wariantów me-
tody VC-DRSArank oraz metody SVMrank), użyto współczynnika korelacji rangowej τ
Kendalla oraz jego wariantu τ¬I . Ten drugi współczynnik nie uwzględnia par obiektów
(a, b) ∈ A × A takich, że zgodnie z prawdziwym rankingiem na zbiorze A, obiekt a ma
tę samą rangę co obiekt b. Zgodnie z miarą τ , warianty VC-DRSArankc 0|1 i VC-DRSAranknc 0|1

uzyskały najlepszy wynik dla analizowanych 11 zbiorów danych. Z drugiej strony, wersja
VC-DRSAranknc 0-1× uzyskała najlepszy wynik ze względu na miarę τ¬I .

Eksperyment wykazał również, że zastosowanie VC-DRSA z miarą spójności ε daje
w problemie rankingu lepsze wyniki, niż zastosowanie DRSA.

Przeprowadzono również analizę statystyczną średnich wartości miar τ i τ¬I uzyska-
nych w eksperymencie. Celem tej analizy było ustalenie, czy porównywane metody są
statystycznie istotnie różne, a jeżeli tak, to które konkretnie metody różnią się trafnością
przewidywania rankingu. Przyjęto poziom istotności statystycznej α = 0.01. Używając
testu Friedmana, hipotezę zerową, mówiącą, iż wszystkie 7 metod działa równie dobrze,
udało się odrzucić jedynie dla miary τ . Jednak zastosowany następnie test post-hoc Ne-
menyi nie wykazał znaczącej różnicy pomiędzy żadnymi dwoma metodami. Wykonano
również serię sparowanych testów rangowych Wilcoxona w celu porównania poszczegól-
nych metod w parach. Testy te pozwoliły na wyciągnięcie następujących konkluzji:

• VC-DRSArankc 0|1 działa ze względu na miarę τ lepiej niż VC-DRSArankc 0-1cr oraz lepiej niż
VC-DRSAranknc 0-1cr ,

• VC-DRSAranknc 0|1 działa ze względu na miarę τ lepiej niż VC-DRSArankc 0-1cr oraz lepiej
niż VC-DRSAranknc 0-1cr ,

• VC-DRSAranknc 0-1× działa ze względu na miary τ i τ¬I lepiej niż VC-DRSArankc 0-1× .
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2.2 Kierunki Dalszych Badań

Poniżej zaprezentowano kilka możliwych kierunków dalszych badań.

• Rozszerzenie eksperymentu obliczeniowego dotyczącego metody VC-DRSArank, po
pierwsze poprzez porównanie także z innymi metodami niż SVMrank, a po drugie
poprzez rozważenie większej liczby zbiorów danych, włączając w to rzeczywiste pro-
blemy decyzyjne.

• Rozwój innych obiecujących zastosowań DRSA, np. dla problemu porządkowania
z hierarchiczną strukturą kryteriów oraz dla problemu porządkowania, w którym
informacja preferencyjna dana jest w postaci przypisań obiektów do uporządkowa-
nych klas decyzyjnych [76].

• Dalszy rozwój zaproponowanej w rozprawie metody dla problemu klasyfikacji na
podstawie podobieństwa, w szczególności poprzez opracowanie algorytmów selekcji
obiektów referencyjnych oraz poprzez zastosowanie modelu ze zmienną spójnością
(VC-DRSA).

• Eksperymentalne porównanie zaproponowanej w rozprawie metody klasyfikacji na
podstawie podobieństwa z innymi metodami, godząc się na pewne uproszczenia
w sformułowaniu problemu, takie jak:

– przyjęcie, że klasy decyzyjne są zbiorami ostrymi (a nie rozmytymi) – w takim
przypadku staje się możliwe porównanie proponowanej metody z podejściami
do problemu klasyfikacji na podstawie podobieństwa rozważanymi w dziedzinie
Uczenia Maszynowego, np. z metodą k-NN,

– przyjęcie, że klasyfikacja nie musi być dokonywana na podstawie podobień-
stwa – w takim przypadku staje się możliwe porównanie proponowanej me-
tody z podejściami do problemu klasyfikacji rozmytej rozważanymi w dziedzi-
nie Uczenia Maszynowego, np. z metodą fuzzy-input fuzzy-output SVM [109].

Ponadto, interesujące byłoby również zastosowanie zaproponowanej w rozprawie me-
tody klasyfikacji na podstawie podobieństwa do problemów klasyfikacji porządkowej.
Takie zastosowanie pozwoliłoby porównać tę metodę z klasycznym podejściem do
klasyfikacji porządkowej wykorzystującym DRSA.
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