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Przedmowa

Aktywnosé cztowieka w wielu dziedzinach zycia jest nieodtacznie zwigzana z rozwiazy-
waniem problemow decyzyjnych. Zazwyczaj problemy te dotycza pewnego zbioru obiektow
(wariantow decyzyjnych, akcji, alternatyw, przypadkow, obserwacji, opcji, kandydatow)
opisanych za pomoca szeregu atrybutow (cech, charakterystyk, kryteriow, zmiennych).
Atrybuty te moga mie¢ charakter nominalny, porzadkowy, lub numeryczny, a takze po-
siada¢ porzadek w zbiorze warto$ci wynikajacy np. z preferencji uzytkownika. Zasadnicze
typy probleméw decyzyjnych to klasyfikacja obiektow do z gory zdefiniowanych klas decy-
zyjnych (nazywanych réwniez kategoriami, lub krotko klasami), ranking (porzadkowanie)
obiektow od najlepszego do najgorszego, oraz wybdr podzbioru najlepszych obiektow.
Przyktadowe problemy decyzyjne to: ocena ryzyka bankructwa firm, ranking uczelni wyz-

szych oraz wybor najlepszego oferenta w przetargu.

Ze wzgledu na ztozonos¢ wielu rzeczywistych probleméw decyzyjnych, opracowano sze-
reg naukowych metod wspomagania decyzji, m.in. w ramach dziedziny Wielokryterialnego
Wspomagania Decyzji (WWD). Metody WWD dotycza gtownie probleméw decyzyjnych
ze skonczonym zbiorem obiektéw, w ktorych dziedziny poszcezegolnych atrybutow sa upo-
rzadkowane z punktu widzenia preferencji decydenta (uzytkownika, eksperta). W szcze-
goblnosci, metody rozwijane dla problemu klasyfikacji dotycza sytuacji, w ktérych rowniez
klasy sa uporzgdkowane wzgledem preferencji decydenta. Problemy te nazywane sg pro-
blemami wielokryterialnego sortowania lub problemami klasyfikacji porzqdkowej z ograni-

czeniami monotonicznymi.

Problemy decyzyjne adresowane sg rowniez przez dziedzine Uczenia Maszynowego
(UM). Tutaj jednak zazwyczaj nie rozwaza sie apriorycznych porzadkéw na poszczegol-
nych atrybutach. Dla problemu klasyfikacji, poza standardowa wersja problemu z nieupo-
rzadkowanymi klasami, rozwaza si¢ rowniez dwie inne wersje. Pierwsza z nich dotyczy
klasyfikacji rozmytej (ang. soft label classification), czyli takiej, w ktorej kazdy obiekt ze
zbioru treningowego moze naleze¢ w pewnym stopniu do kazdej z klas. Przyktadem tego
typu problemu jest rozpoznawanie emocji w nagranych wcze$niej wypowiedziach. W tej
sytuacji naturalne jest, ze poszczegdlne wypowiedzi moga uzewnetrznia¢ rozne emocje i to
w roznym stopniu. Druga wersja problemu klasyfikacji jest tzw. klasyfikacja porzqdkowa,
czyli taka, ktora uwzglednia porzadek klas decyzyjnych. Przyktadem tej wersji problemu

klasyfikacji jest przydzial kazdego z pacjentéw, opisanych szeregiem testow medycznych,



do jednej z klas okreslajacych prawdopodobieristwo powiktan — stabe, $rednie, lub wyso-
kie.

Zanim temat niniejszej rozprawy doktorskiej zostal sprecyzowany, badania autora,
prowadzone wspoélnie z prof. Romanem Stowinskim i dr Jerzym Btaszczynskim, doty-
czyly zastosowania teorii zbiordw przyblizonych opartej na dominacji (ang. Dominance-
based Rough Set Approach, DRSA), a takze jej rozszerzen ze zmienna spojnoscia, do
klasyfikacji porzadkowej z ograniczeniami monotonicznymi. Badania te pozwolity zaob-
serwowal przewage DRSA nad innymi podejsciami z WWD i UM. Po pierwsze, DRSA
umozliwia uwzglednienie niespojnosci w przyktadach decyzji (zbiorze treningowym) wpro-
wadzajac pojecia dolnego i gérnego przyblizenia unii uporzadkowanych klas decyzyjnych;
te przyblizenia sa baza do indukcji regut decyzyjnych. Po drugie, DRSA umozliwia analize
danych heterogenicznych, zawierajacych (jednoczesnie) atrybuty nominalne, porzadkowe
i ilosciowe (numeryczne) — nie jest wymagana wstepna dyskretyzacja atrybutéw nume-
rycznych ani konwersja atrybutéw nominalnych i porzadkowych na ilosciowe. Po trzecie,
podstawowa idea DRSA jest zgodna z waznym aktualnym trendem w WWD — indukcja
modelu preferencji decydenta na podstawie przyktadow decyzji. Po czwarte, zastosowa-
nie DRSA pozwala na indukcje z przykladéw decyzji zrozumialego modelu preferencji
decydenta w postaci zbioru monotonicznych regut decyzynych.

Korzysci ptynace z zastosowania DRSA do klasyfikacji porzadkowej z ograniczeniami
monotonicznymi staly sie motywacja do podjecia przez autora badan nad zastosowaniem
DRSA réwniez do innych probleméw decyzyjnych. Niniejsza rozprawa jest wynikiem tych
badan. Dotyczy ona dwoch probleméw decyzyjnych. Pierwszym z nich jest problem wie-
lokryterialnego rankingu obiektow rozwazany w WWD, w ktérym dziedziny poszczegol-
nych atrybutéow sa uporzadkowane zgodnie z preferencjami decydenta. Drugim problemem
jest klasyfikacja na podstawie podobieristwa do znanych przypadkdw (ang. case-based re-
asoning). W rozprawie zaprezentowano uzyskane dla obu probleméw wyniki teoretyczne
i eksperymentalne. Wyniki te zostaly w wiekszosci opublikowane przez autora, wzbogaca-
jac w ten sposob obecne instrumentarium specjalnosci Inteligentne Systemy Wspomagania

Decyzji.
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Rozdzial 1

Wprowadzenie

1.1  Opis Problemu

Wielokryterialne Wspomaganie Decyzji (WWD). Dziedzina Wielokryterialnego
Wspomagania Decyzji (WWD) [5, 25, 88| adresuje rézne typy problemdw decyzyjnych
dotyczacych skoniczonego zbioru obiektdw (nazywanych réwniez wariantami decyzyjnymi,
akcjami, alternatywami, rozwigzaniami, opcjami, kandydatami, itp.) ocenionych z punktu
widzenia skonczonego zbioru kryteriow, tj. atrybutow, ktorych dziedziny uporzadkowane
sg wzgledem preferencji decydenta. Przyktadowo, w problemie wyboru notebooka, cena
i pojemnos¢ dyskowa urzadzenia sa kryteriami, poniewaz nizsza cena jest preferowana od
wyzszej, a wyzsza pojemnosé dyskowa od nizszej pojemnosci. Typowym zatozeniem przyj-
mowanym w WWD jest obecnos$¢ spdjnego zbioru kryteridw (spojnej rodziny kryteriow)

[96], speiajacego nastepujace wlasnosci:

e kompletnosé (w zbiorze kryteriow uwzgledniono wszystkie kryteria istotne z punktu

widzenia decydenta),

e monotoniczno$é (poprawa ocen obiektu na kryteriach idzie w parze ze wzrostem

stopnia w jakim jest on preferowany nad innymi obiektami),

e nienadmiarowosé (brak kryterium, ktorego usuniecie nie naruszytoby wlasnosci kom-

pletnosci lub monotonicznosei).

Zgodnie z pracami Roy [93], glownymi typami problemoéw decyzyjnych sa: opis, ranking
(porzadkowanie), wybdr oraz klasyfikacja porzedkowa.

WWD powstato w odpowiedzi na zapotrzebowanie na naukowe metody wspomagania
podejmowania decyzji w wielu rzeczywistych problemach decyzyjnych, w ktorych rozwa-
zane kryteria reprezentuja sprzeczne punkty widzenia, uniemozliwiajac znalezienie obiek-
tywnie optymalnego rozwiagzania rozwazanego problemu. WWD oferuje szerokie spektrum
metod wspomagajacych decydentow w podejmowaniu decyzji poprzez strukturalizacje

problemu decyzyjnego, tworzenie modelu preferencji decydenta w oparciu o pozyskang
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2 Wprowadzenie

od niego informacje preferencyjng oraz eksploatacje tego modelu w celu wypracowania

ostatecznej rekomendacyi [97].

Uczenie Maszynowe (UM). Dziedzina badan Uczenie Maszynowe (UM) (ang. Machine
Learning) [7, 35, 63, 84, 85| adresuje rozne typy probleméw decyzyjnych. Jednym z naj-
czesciej rozwazanych jest problem klasyfikacji. Problemy klasyfikacji obiektéw rozwazane
sa w obszarze uczenia nadzorowanego, gdzie celem uczenia sie jest stworzenie trafnego
klasyfikatora, w oparciu o dostepne obiekty treningowe, dla ktorych poprawna klasa jest
znana. Trafno$é klasyfikatora rozumiana jest tutaj jako zdolnos¢ do mozliwie doktadnego
przewidywania klasy decyzyjnej dla obiektow z tzw. zbioru testowego, czyli zbioru obiek-

tow, ktore byly niedostepne dla klasyfikatora na etapie uczenia sie.

Uczenie sie Preferencji (UP). W ostatnich latach mozna zaobserwowaé¢ gwaltowny
rozwoj dziedziny Uczenia si¢ Preferencji (UP) (ang. Preference Learning) [36], bedacej
istotna poddziedzing UM. Wiekszos¢ badan w ramach UP dotyczy probleméw “uczenia sie
rankingu” (ang. “learning to rank”) [19, 21, 80, 91|. W proponowanych metodach uczenia
sie czesta technika jest sprowadzenie problemu rankingu do serii probleméw klasyfikacji
porzadkowej. Takie podejscie przedstawiono np. w pracy [3|. W obszarze zainteresowan
UP znajduja sie aplikacje zwiazane z Internetem, w szczegdlnodci systemy rekomendacyjne
oraz systemy wyszukiwania informacji (ang. information retrieval systems). W pierwszych
systemach, zadanie polega na zarekomendowaniu uzytkownikowi nowego przedmiotu (np.
filmu, ksiazki), ktory pasuje do preferencji tego uzytkownika. Rekomendacja ustalana jest
na podstawie informacji o wezesniejszych zachowaniach (wyborach) uzytkownika. W dru-
gich systemach, zadanie polega na uporzadkowaniu, zgodnie z preferencjami uzytkownika,
dokumentéw wyszukanych w odpowiedzi na zapytanie wydane przez tego uzytkownika.
Istnieje kilka algorytméw dostosowanych do tego typu problemoéw. Uczenie si¢ jest najcze-
$ciej realizowane poprzez minimalizacje empirycznej estymaty przyjetej funkcyi straty [22].
Najbardziej popularne podejécia bazuja na minimalizacji tzw. bledu rangowego. Wsrod
nich wyrézni¢ mozna warianty maszyny wektoréw nosnych (ang. support vector machine)
[64, 74| oraz podejscia typu “boosting” [21, 34].

W UM, a szczegélnie w UP, zaktada sie istnienie pewnego stochastycznego procesu
generujacego obserwowane dane. Stad tez, dane treningowe traktowane sa jako proba lo-
sowa z pewnego nieznanego wielowymiarowego rozktadu prawdopodobieristwa. Co wiecej,
zaktada sie, ze dane treningowe sa znieksztatcone ze wzgledu na obecnosé szumu loso-
wego. Przy tych zalozeniach, celem uczenia sie jest indukcja modelu preferencji, ktory
generalizuje dane treningowe (tj., odnosi sie do calej populacji obiektow) i jest w sta-
nie dokonywaé, srednio, dobrych predykcji dla obiektéw niedostepnych na etapie uczenia.
W UP ktadzie sie nacisk, z jednej strony, na trafno$é¢ predykceji, a z drugiej strony, na
skalowalno$é proponowanych algorytméw (co jest szczegodlnie istotne przy analizie duzych

wolumenéw danych).
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Jak podkreslono w pracach |20, 21|, WWD i UP wspoldziela pewne cele, pojecia i kwe-
stie metodologiczne. Gléwna réznica pomiedzy nimi polega na sposobie tworzenia modelu
preferencji decydenta. W UP, model preferencji jest wynikiem statystycznej analizy da-
nych (obiektow treningowych). W WWD natomiast, model preferencji tworzony jest na
podstawie informacji preferencyjnej pozyskanej od decydenta, czesto w sposob interak-

tywny.

1.1.1 Problem Wielokryterialnego Rankingu

Wielokryterialny ranking obiektéw. Sposrod réznych typoéw wielokryterialnych pro-
bleméw decyzyjnych, w rozprawie rozwazony zostat problem rankingu, w ktérym celem
jest uporzadkowanie zbioru obiektéw opisanych za pomocs szeregu kryteriow. Uzyskany
ranking moze mie¢ posta¢ preporzqdku zupetnego (ang. total preorder, weak order) lub
preporzadku czeSciowego (ang. partial preorder) (w ktérym pewne obiekty moga by¢ wza-
jemnie nieporéwnywalne). Problemy wielokryterialnego rankingu obiektéw spotykane sa
czesto w takich dziedzinach jak finanse, ekonomia, zarzadzanie i inzynieria [111, 114].
Typowe przyktady to ranking uczelni wyzszych, szpitali, miast, panstw, smartphonow,
notebookéw, linii lotniczych.

Problem rankingu nie jest, co oczywiste, problemem nowym. Byl on juz analizowany
w wielu dziedzinach takich jak teoria decyzji, nauki spoteczne, wyszukiwanie informacji,
ekonomia, WWD i UP. W rozprawie przyjeto perspektywe WWD, biorac réwniez pod
uwage wybrane podejscia zaproponowane w dziedzinie UP.

W WWD, konstrukcja kryteriow z jawnymi monotonicznymi skalami preferencji jest
waznym krokiem w procesie wspomagania decyzji. Kryteria sa funkcjami o skali porzqdko-
wej lub ilosciowej (interwalowej lub ilorazowej), zbudowanymi na elementarnych cechach
obiektow, umozliwiajacymi sensowne scharakteryzowanie poszczegolnych obiektow, w ten
sposob, ze obiekty nierozroznialne w sensie wartosci kryteriow traktowane sa jako réwno-
wazne. 7Z kolei w UP, zalezno$ci pomiedzy zbiorami wartoéci atrybutéw a preferencjami
decydenta odkrywane sa z danych w trakcie uczenia. Oznacza to, ze w UP monotoniczne
skale preferencji konwertujace elementarne cechy obiektéw na kryteria nie sa uzywane
W sposob jawny.

Biorac pod uwage taksonomie probleméw “uczenia sie rankingu” rozwazana w [37], pro-
blem rankingu rozwazany w niniejszej rozprawie nalezy do kategorii “rankingu obiektow”
(ang. object ranking) [19], gdzie zadanie polega na nauczeniu sie z danych treningowych
“dobrego” tzw. rankera — modelu przewidujacego ranking obiektow — w oparciu o infor-

macje preferencyjna w postaci poréwnan obiektéw parami.

Relacja dominacji. Majac dany skonczony zbior obiektow A oraz skonczony zbior
G =A{q, ..., 9.} zawierajacy kryteria przypisujace oceny g;(a) dla kazdego obiektu a € A,

1 =1,...,n, relacja dominacji D na zbiorze A zdefiniowana jest w sposéb nastepujacy.
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Majac dane obiekty a,b € A, obiekt a dominuje obiekt b, co oznacza si¢ aDb, wtedy
i tylko wtedy, gdy ocena g;(a) jest co najmniej tak dobra jak ocena g;(b) dla kazdego
kryterium g; € G. Relacja dominacji jest relacja czesciowego preporzadku na zbiorze A

(jest zwrotna i przechodnia).

Informacja preferencyjna i model preferencji. W WWD, wnioski wynikajace jedynie
z analizy ocen obiektow na poszczegdlnych kryteriach, sa zazwyczaj zbyt stabe aby moc
przedstawi¢ decydentowi uzyteczna dla niego rekomendacje. Wynika to z faktu, ze czesto
wiele obiektow jest ze soba nieporéwnywalnych w sensie relacji dominacji (nie dominuja
si¢ one wzajemnie).

W celu zwiekszenia poréwnywalnosci obiektow, konieczne jest pozyskanie od decy-
denta dodatkowej informacji dotyczacej rozwazanych obiektow. Informacja ta nazywana
jest informacjq preferencyjng. Poszczegblne metody wspomagania decyzji dla problemu
wielokryterialnego rankingu réznig sie miedzy soba przyjetym typem informacji preferen-
cyjnej oraz typem modelu preferencji stworzonego z uzyciem tej informacji. Model ten
ma za zadanie agregacje wektorow ocen obiektéw w sposob zgodny z systemem wartosci
decydenta. Model preferencji moze mie¢ postac¢ funkcji (np. addytywnej funkcji uzytecz-
nosci), jak przyjmuje sie w wieloatrybutowej teorii uzytecznosci (ang. Multiple Attribute
Utility Theory) [77], relacji binarnej (np. relacji przewyzszania) [94], lub zbioru regut
decyzyjnych [48, 49, 51, 105|. Model preferencji indukuje strukture preferencji w zbiorze
obiektow. Wtasciwa eksploatacja tej struktury pozwala na uzyskanie rankingu obiektow,
ktory jest nastepnie prezentowany decydentowi.

W UP, model preferencji jest wynikiem statystycznej analizy treningowego zbioru
obiektow. Tak wiec, dane treningowe sa ekwiwalentem informacji preferencyjnej rozwaza-

nej w WWD.

Przyktady decyzji. Istotnym aktualnym trendem w WWD jest uzycie posredniej infor-
macji preferencyjnej. Jednym z najbardziej znaczacych przejawoéw tego trendu jest postu-
lat indukcyjnej konstrukeji modelu preferencji na podstawie podanych przez decydenta
przyktadow decyzji. Przyktady te moga dotyczy¢ zaréwno rzeczywistych jak i fikcyjnych
obiektow; moga one takze wynikaé z obserwacji decyzji podjetych przez decydenta w prze-
szlosci. Wyrazanie preferencji poprzez podejmowanie przyktadowych decyzji nie wymaga
od decydenta znajomosci szczegdtow zastosowanej metody wspomagania decyzji, czy tez
specyfikacji wartosci parametréw przyjetego modelu preferencji (takich jak progi, wagi,
wspotezynniki substytucji, itp.).

Indukcja modelu preferencji na podstawie przyktadéw decyzji jest zgodna z para-
dygmatem uczenia sie przez indukcje znanego ze sztucznej inteligencji [82]. Jest rowniez
zgodna z paradygmatem dezagregacji-agregacji [72] oraz z zasada racjonalnosci a poste-
riori postulowana przez March’a [81]. Uczenie sie przez indukcje z przyktadow decyzji

wykorzystano juz do konstrukeji réznych modeli preferencji, takich jak ogélna addytywna
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funkcja uzytecznosci |28, 59|, relacja przewyzszania |60, 86|, monotoniczne drzewo decy-
zyjne [40] i zbior regul decyzyjnych [51].

W rozwazanym w rozprawie problemie wielokryterialnego rankingu obiektow, przy-
ktady decyzji najczedciej maja postac¢ pordwnan parami wybranych obiektow, tzw. obiek-
tow referencyjnych. Jest to catkiem naturalne zwazywszy, ze pozycja obiektu w rankingu
zalezy od jego relacji z innymi obiektami znajdujacymi sie w tym samym rankingu. Dla
dwoch obiektéw a, b, najprostszy wynik poréwnania a z b to stwierdzenie istnienia lub
braku stabej preferencji a nad b. W bardziej skomplikowanym przypadku, mozna réwniez

rozwazac¢ intensywnos¢ preferencji a nad b.

Czytelno$é modelu preferencji. Drugim waznym postulatem WWD jest czytelnosé
(ang. readability) tworzonego modelu preferencji. Postulat ten nawiazuje do koncepcji
przejrzystej skrzynki (ang. glass box) [55], ktora jest przeciwienstwem “czarnej skrzynki”

(ang. black box). Oznacza to, ze model preferencji powinien by¢ zrozumialty dla decydenta.

Regulowy model preferencji. Jednym z modeli spetniajacych oba powyzsze postulaty
WWD jest model logiczny w postaci zbioru regut decyzyjnych typu “jezeli warunki, to
decyzja”’, wyindukowanych z przyktadéw decyzji pozyskanych od decydenta. Model ten
zostal wprowadzony do analizy decyzji przez Greco, Matarazzo i Stowinskiego [47, 49, 106].
Popularne powiedzenie, przypisywane Slovicowi [103] gtosi, ze “ludzie najpierw podejmuja
decyzje, a nastepnie poszukuja regul, ktore uzasadniaja ich wybory”. Istotnie, reguty decy-
zyjne maja zdolno$é wyjasniania przyczyn podjetych przez decydenta decyzji. Tak wiec,
wykorzystanie modelu preferencji w postaci zbioru regut decyzyjnych wyindukowanych
z przyktadéw decyzji umozliwia zaré6wno wyjasnianie decyzji juz podjetych, jak i reko-
mendacje decyzji przysztych.

Zaleta reprezentowania preferencji decydenta za pomoca regut decyzyjnych jest moz-
liwos¢ wziecia pod uwage, jednoczesnie, atrybutéw réznej natury — nominalnych, porzad-
kowych i ilogciowych (numerycznych). Ponadto, nie ma koniecznosci dyskretyzacji atry-
butéow ilosciowych. Regutowy model preferencji jest réwniez atrakcyjny ze wzgledu na
wyniki analizy aksjomatycznej wszystkich trzech typoéw modelu preferencji rozwazanych
w WWD (tj., funkcji uzytecznosci, relacji przewyzszania oraz zbioru regul decyzyjnych)
[50, 52|. Zgodnie z ta analiza, zbior regut decyzyjnych jest jedynym modelem preferencji,
ktory rozwaza najbardziej ztozone interakcje pomiedzy kryteriami, jest nickompensacyjny,
akceptuje porzadkowe skale preferencji kryteriow oraz nie wymaga konwersji ocen porzad-
kowych na ilociowe. Ponadto, reguty decyzyjne sa w tatwy sposob interpretowalne przez
decydentow, ktorzy maja w ten sposéb wieksze zaufanie do rekomendacji proponowanych

w oparciu o te reguly [51].

Wiedza dziedzinowa. Waznym aspektem analizy probleméw decyzyjnych jest wie-

dza dziedzinowa. Eksploatacja tej wiedzy umozliwia zwickszenie jakosci tworzonego mo-
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delu preferencji oraz zapewnienie jego kompatybilnoéci z systemem wartosci decydenta.
W przypadku rozwazanego problemu rankingu, wiedza dziedzinowa dotyczy zbioréw war-
tosci kryteriow, skal preferencji tych kryteriow oraz nastepujacej zaleznosci monotonicznej:
poprawa oceny obiektu na jednym lub wiecej kryteriach nie powinna skutkowaé¢ pogorsze-
niem sie pozycji tego obiektu w relacji do pozostalych obiektow. Zgodnie z tg zaleznoscia,
decydent oczekuje od metody wspomagania decyzji dla problemu rankingu, ze koricowy
ranking obiektow uzyskany ta metoda bedzie zachowywal relacje dominacji na zbiorze

porzadkowanych obiektow.

Spojnosé przykladéw decyzji. W praktyce, przyktady decyzji podane przez decydenta
sa czesto niespdjne ze wzgledu na wahanie sie decydenta, niestaly charakter jego preferen-
cji, lub nieobecnosé istotnych kryteriow [95]. The niespojnosci nie powinny by¢ traktowane
jako zwykte btedy lub szum. Niose one bowiem istotna informacje, ktéra powinna zostaé
wzieta pod uwage podczas konstrukcji modelu preferencji decydenta. W przypadku in-
formacji preferencyjnej w postaci poréwnan obiektéw referencyjnych parami, typowej dla
problemu wielokryterialnego rankingu, niesp6jnos¢ powstaje w efekcie naruszenia naste-
pujacej ogdlnej zaleznosci monotonicznej: “jezeli na kazdym kryterium obiekt a jest prefe-
rowany nad obiektem b co najmniej tak silnie jak obiekt ¢ jest preferowany nad obiektem d,

to globalna preferencja a nad b jest nie stabsza niz globalna preferencja ¢ nad d”.

Teoria zbioréw przyblizonych oparta na dominacji (DRSA). W celu identyfikacji
niespojnosci przyktadow decyzji ze wzgledu na relacje dominacji, Greco, Matarazzo i Sto-
winski zaproponowali teorie zbior6w przyblizonych oparta na dominacji (ang. Dominance-
based Rough Set Approach, DRSA) [43, 44, 47-49, 105], ktora zostala z sukcesem zastoso-
wana do problemo6w klasyfikacji wielokryterialnej, wyboru i rankingu. W podejsciu DRSA,
niespojne przyktady decyzyjne nie sa poprawiana ani ignorowane. Zamiast tego, stosuje sie
strukturalizacje zbioru przyktadéw decyzji poprzez wyznaczenie dolnych i gornych przy-
blizeni rozwazanych zbioréw obiektow (tj., unii klas decyzyjnych w przypadku problemu
klasyfikacji lub relacji preferencji w przypadku problemu rankingu), co pozwala na roz-
roznienie, odpowiednio, wiedzy pewnej i mozliwej. W ten sposob, mozliwe jest zawezenie
a priori zbioru przyktadow decyzji stuzacych do indukcji modelu preferencji do podzbioru
przyktadow spojnych, dzieki czemu wyindukowany model preferencji bedzie cechowat sie

wiekszg wiarygodnoscia.

DRSA ze zmienng spojnosciag (VC-DRSA). Gdy liczba niesp6jnych przyktadow de-
cyzji jest relatywnie duza, dolne przyblizenia wyznaczone zgodnie z podejsciem DRSA
sa czesto nieliczne, lub wrecz puste. Sytuacja taka utrudnia dalsza analize danych. Z
tego powodu, w literaturze zaproponowano liczne rozszerzenia DRSA, takie jak: rézne
wersje DRSA ze zmienna spojnoscia (VC-DRSA) (ang. Variable Consistency Dominance-
based Rough Set Approach) [9-11, 61] oraz DRSA ze zmienna precyzja (VP-DRSA) (ang.
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Variable Precision Dominance-based Rough Set Approach) [70]. Rozszerzenia te celowo
ostabiaja definicje dolnego przyblizenia unii klas decyzyjnych, co prowadzi do wtaczania
do dolnych przyblizen obiektow “wystarczajgco spojnych”. Spojnosé obiektow mierzy sie
za pomoca przyjetej miary spdjnosci, ktora moze by¢, np. przyblizona przynaleznosé (ang.
rough membership) [61, 90, 115, 116], wspotezynnik Bayesa (ang. Bayes factor) [102], wy-
brana miara konfirmacji [31], lub miara e [10]| (systematyczny przeglad miar spojnosci
dostepny jest w pracy [11]). W [11], autorzy poréwnali rézne generalizacje DRSA pod
katem czterech pozadanych wlasnosci monotonicznosci, oznaczonych przez (ml)—(m4).
To poréwnanie oraz wyniki przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych [8, 12, 13|,
dotyczacych probleméw wielokryterialnej klasyfikacji obiektow, wykazaly przewage po-
dejscia VC-DRSA z miara spojnosci € [8, 10, 11]. W dalszej czesci rozprawy podejscie to
oznaczane jest jako e-VC-DRSA.

1.1.2 Problem Klasyfikacji na Podstawie Podobienstwa

Ludzie maja tendencje do rozwiazywania nowych probleméw z wykorzystaniem roz-
wigzan podobnych problemoéw napotkanych w przesztosci. Ten proces czesto okresla sie
mianem wnioskowania na podstawie podobieristwa do znanych przypadkéw (ang. case-
based reasoning). Jak zaobserwowali Gilboa i Schmeidler [39], podstawowa idea takiego
wnioskowania zawiera sie w nastepujacym zdaniu Hume’a [67]: “Po podobnych przyczy-
nach spodziewamy sie podobnych skutkéw”. Zdanie to mozna sparafrazowaé¢ mowiac: “Im
bardziej podobne sg przyczyny, tym bardziej podobnych spodziewamy sie skutkow”.

W rozprawie rozwazono klasyfikacje obiektéw dokonywana poprzez wnioskowanie na
podstawie podobieristwa do znanych przypadkow, okreslang mianem klasyfikacji na pod-
stawie podobienistwa. Konkretnie, przyjeto nastepujace sformutowanie problemu klasyfika-
cji na podstawie podobieristwa. Dany jest skoriczony zbior obiektow U (baza przypadkow)
oraz skonczona rodzina klas decyzyjnych D. Obiekt y € U (“przypadek”) opisany jest za
pomoca wartosci cech (atrybutow) fi, ..., f, € F. Dla kazdej cechy f; € F, dana jest funk-
cja podobienistwa (ang. marginal similarity function) oy, : U x U — [0, 1], taka, ze wartos¢
oy, (y, x) wyraza podobienistwo obiektu y € U do obiektu x € U ze wzgledu na ceche f;;
minimalne wymaganie stawiane przed funkcja oy, jest nastepujace: dla kazdego z,y € U,
o4 (y,x) = 1 & yoraz x maja te sama wartosé cechy f;. Ponadto, dla kazdego obiektu
y € U dana jest informacja dotyczaca (znormalizowanej) wiarygodnosci przynaleznosci
y do kazdej z klas decyzyjnych z rodziny D. W celu wyrazenia stopni przynaleznosci do
poszczegdlnych klas decyzyjnych, kazda klasa X € D modelowana jest jako zbiér rozmyty
w U [117], scharakteryzowany przez funkcje przynaleznosci uy : U — [0,1]. Tak wiec,
kazdy obiekt y € U moze nalezeé¢ z réoznym stopniem przynaleznosci do réznych klas de-
cyzyjnych. Celem wspomagania decyzji jest zaprezentowanie decydentowi rekomendacji
dotyczacej nowego obiektu z ¢ U, w postaci jego stopnia przynaleznosci do poszczeg6l-

nych klas decyzyjnych.
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W UM, problemy klasyfikacji dopuszczajace czesciowa przynalezno$é do klas decyzyj-
nych czesto nazywane sa problemami klasyfikacji rozmytej (ang. soft label classification)
(np. [113]). Oczywiscie, gdy ux € {0,1} dla kazdej klasy X € D, problem klasyfikacji
rozmytej sprowadza sie do “standardowego” problemu klasyfikacji.

Przyktadowe problemy klasyfikacji rozmytej opisane sa w [87] i [109]. W pierwszej
pracy, stopnie przynaleznosci do dwoch rozwazanych klas decyzyjnych podane zostaly
przez lekarzy, oceniajacych na podstawie rekordu pacjenta ryzyko powstania matoptyt-
kowosci na skutek podawania heparyny. Drugi artykut dotyczy rozpoznawania emocji
w nagranych wypowiedziach. W tej sytuacji naturalne jest, ze poszczegélne wypowiedzi
moga jednocze$nie uzewnetrzniaé¢ rézne emocje w réznym stopniu.

Klasyfikacja rozmyta nawiazuje do problemu analizy sktadu (ang. compositional data
analysis) [112]. Przyktadem moze byé¢ tutaj analiza sktadu mleka uzyskanego od kar-
migcych krow poddanych réznym dietom. Nalezy jednak zwrédci¢é uwage, ze w problemie
analizy sktadu, wyjscia (odpowiadajace frakcjom komponentéw w mieszance) sa od siebie
zalezne, a ich suma wynosi jeden. Z kolei w praktycznych problemach klasyfikacji rozmytej,
wyjscia (klasy) moga by¢ od siebie niezalezne, a podane przez decydenta wiarygodnosci
przynaleznosci do poszczegélnych klas nie muszg sumowaé sie¢ do jedynki. Przykladem
takiej sytuacji jest problem diagnostyczny, polegajacy na okresleniu wiarygodnosci wy-
stepowania choroby X, Y oraz Z. Poniewaz pacjent y € U moze cierpie¢ réwnoczesnie na
rézne choroby, suma wiarygodnosci przynaleznosci y do klas X, Y i Z moze przekraczaé

jedynke.

1.2 Przeglad Istniejacych Podej$é do Problemu
Wielokryterialnego Rankingu

Problem rankingu jest przedmiotem rozwazan zaréwno w WWD jak i UP. Ponizej
przedstawiono pokrotce rézne podejscia do tego problemu zaproponowane w tych dwoch
dziedzinach. Rozwazane metody roznia sie gltéwnie typem wejsciowej informacji preferen-
cyjnej oraz postaciag modelu preferencji tworzonego na podstawie tej informacji. Poniewaz
rozwazany w rozprawie problem rankingu ma nature wielokryterialna, wicksza uwage po-
swiecono metodom WWD, ktére wprost biorag pod uwage wiedze dziedzinowa dotyczaca
porzadku ocen na poszczegdlnych kryteriach. Dzieki temu, modele preferencji tworzone

w metodach WWD sa zgodne z systemem wartosci decydenta.

1.2.1 Podejscia WWD do Problemu Wielokryterialnego
Rankingu

W WWD, problem rankingu jest adresowany przez wiele metod wielokryterialnego

wspomagania decyzji. Niektore z tych metod wymagaja od decydenta bezposredniej spe-
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cyfikacji parametrow modelu preferencji, podczas gdy inne bazuja na indukcji modelu
preferencji z przykladéow decyzji. Spotyka sie réwniez metody “hybrydowe”. Zasadniczo,
rozréznia sie trzy grupy metod, zaleznie od przyjetej postaci modelu preferencji decydenta.

Pierwsza grupe tworza metody wpisujace sie w wieloatrybutowq teorie uzytecznosci
(ang. Multiple Attribute Utility Theory) [77], wykorzystujace model preferencji w postaci
funkeji uzytecznosci. Wérod tych metod warto wyr6zni¢ takie metody jak: ASSESS |24,
77), UTA |71, 101], UTASMS [59], GRIP [28], AHP [98, 99] oraz PAPRIKA [62].

Druga grupe tworza metody wykorzystujace model preferencji w postaci relacji prze-
wyzszania (ang. outranking methods). Metody nalezace do tej grupy dziela sie zasadniczo
na dwie podgrupy: metody z rodziny ELECTRE |26, 27, 29| oraz metody z rodziny PRO-
METHEE [4, 14, 15]. W pierwszej podgrupie znajduja sie metody wielokryterialnego
rankingu takie jak: ELECTRE III [92], ELECTRE 1V [66] oraz ELECTRESXMS |41, 75].
Z kolei do drugiej podgrupy zalicza sie metody wielokryterialnego rankingu takie jak:
PROMETHEE I, PROMETHEE II oraz PROMETHEE“KS [75].

Trzecig grupe metod tworza metody wykorzystujace model preferencji w postaci zbioru
requt decyzyjnych. Metody te wykorzystuja przyktady decyzji podane przez decydenta
w postaci poréwnan parami obiektow referencyjnych. Przyklady te tworza tzw. tablice
poréwnan parami (ang. pairwise comparison table) [42, 45| i sa analizowane z wykorzy-
staniem DRSA lub VC-DRSA celem identyfikacji przyktadow (dostatecznie) spdjnych,
a nastepnie celem indukcji regut decyzyjnych reprezentujacych preferencje decydenta. Wy-
generowane reguty decyzyjne sa z kolei stosowane na zbiorze obiektow A podlegajacych
porzadkowaniu, a wynikowa struktura preferencji jest eksploatowana z wykorzystaniem
wybranej procedury rankingowej celem wypracowania rekomendowanego rankingu obiek-
tow w postaci preporzadku zupelnego. Zasadniczo, mozna wyr6zni¢ cztery metody WWD
dla problemu rankingu wykorzystujace regutowy model preferencji: metoda a zapropono-
wana w [43, 44, 46, 47, 58| (oraz przypomniana w [48, 105]), metoda (3 scharakteryzowana,
w |48, 49, 104-106], metoda vy zaprezentowana w [51, 104] oraz metoda § przedstawiona
w [33]. Te cztery metody byly punktem wyjscia do opracowania podejscia do problemu
rankingu zaproponowanego w rozprawie.

Istnieja réwniez metody WWD dla problemu rankingu, ktére nie kwalifikuja sie do
zadnej z powyzszych grup. Wsrod nich mozna wymienié¢ np. metode sum wazonych (ang.
weighted sum model) [30, 110]), metode wazonych iloczynéw (ang. weighted product
model) [16, 83, 110] oraz metode TOPSIS [68, 69].

1.2.2 Podejscia UP do Problemu Wielokryterialnego Rankingu

W UP, model preferencji decydenta tworzony jest przez indukcje, na podstawie da-
nych treningowych. Model ten ma postaé funkcji uzytecznosci lub funkcji preferencyi, czyli
funkcji zdefiniowanej dla par obiektow indukujacej relacje stabej preferencji w zbiorze po-

rzadkowanych obiektow A. W pierwszym przypadku, funkcja uzytecznosci wprost okresla
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preporzadek zupelny w zbiorze A. W drugim przypadku, w celu uzyskania rekomendo-
wanego rankingu obiektéw, konieczna jest eksploatacja powstatej struktury preferencji
z uzyciem procedury rankingowej. Wérod metod UP wykorzystujacych dane treningowe
w postaci poréwnan obiektoéw referencyjnych parami warto wyrézni¢ nastepujace znane
z literatury metody: SVM"™* |65, 73], RankBoost [34] oraz ztozony klasyfikator regutowy
(ang. ensembles of decision rules) [21]. Pierwsza z tych metod zostala uzyta w przepro-
wadzonym poréwnawczym eksperymencie obliczeniowym.

Powyzsze metody, chociaz efektywne obliczeniowo, maja szereg wad z punktu widzenia
WWD. Po pierwsze, maja one tendencje do budowania modeli trudno interpretowalnych
przez decydenta (jak np. SVM""). Po drugie, nie radzg sobie dobrze z kryteriami po-
rzadkowymi (dokonujac arbitralnej konwersji skali porzadkowej na ilosciowa). Po trzecie,
nie biora wprost pod uwage wiedzy dziedzinowej odnosnie porzadkowej natury kryteriow,
co moze prowadzi¢ do tworzenia modeli preferencji niezgodnych z systemem wartosci de-

cydenta.

1.3 Przeglad Istniejacych Podej$¢é do Klasyfikacji na
Podstawie Podobienstwa

Ponizej oméwiono znane z literatury podejscia do problemu klasyfikacji wykorzystu-
jace wnioskowanie na podstawie podobienstwa. Metody te mozna zasadniczo podzieli¢
na dwie grupy. Pierwsza grupe tworza metody oparte na paradygmacie “leniwego uczenia
sie” (ang. lazy learning). Druga grupe tworza metody oparte na paradygmacie “aktywnego
uczenia sie” (ang. active learning). Metody z pierwszej grupy, wykorzystuja wnioskowanie
na podstawie podobieristwa jedynie w celu zaklasyfikowania nowego (testowego) obiektu.
Tymczasem, metody z drugiej grupy wykorzystuja informacje o wzajemnym podobien-

stwie obiektow (na poszczegdlnych cechach i/lub globalnym) w celu indukeji klasyfikatora.

1.3.1 Metody Oparte na Paradygmacie “Leniwego Uczenia sie”

Metody oparte na paradygmacie “leniwego uczenia si¢” zasadniczo nie przetwarzaja
danych treningowych do czasu pojawienia sie obiektu do zaklasyfikowania. Wtedy, nowy
obiekt poréwnywany jest z obiektami treningowymi, tworzacymi tzw. baze przypadkow
(ang. case base). Ostateczna klasyfikacja nowego obiektu wypracowywana jest wowczas na
podstawie klasyfikacji obiektow najbardziej do niego podobnych ze wzgledu na rozwazane

cechy. Wérod tego typu metod mozna wyrdznié¢ nastepujace metody:
e metoda k-najblizszych sqsiaddw (ang. k-nearest-neighbors) [32, 84];

e metody IB1, IB2, and IB3 [2];
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e systemowe podej$cia do wnioskowania na podstawie podobienistwa do znanych przy-
padkow [1, 78|, gdzie wnioskowanie rozumiane jest jako (cykliczny) cztero-etapowy
proces zlozony z faz wyszukiwania podobnych przypadkéw (ang. retrieve), ich po-
nownego uzycia (ang. reuse), rewizji (ang. revise) oraz zachowania (ang. retain) do
przysztego uzycia; podejscia te maja swoje korzenie w pracach Roberta Schanka

dotyczacych modelu pamieci dynamicznej [100];

e metoda decyzji opartych na wezesniejszych przypadkach (ang. case-based decisions)

zaproponowana przez Gilboe i Schmeidlera [38, 39];

e metoda wykorzystujaca modelowanie rozmyte (ang. fuzzy set modeling), zapropo-

nowana w [23].

Nalezy zaznaczy¢, ze powyzsze metody, ze wzgledu na brak generalizacji danych tre-
ningowych, moga by¢ podatne na szum w tych danych, zaréwno jezeli idzie o nadmiarowe
cechy, jak i o obserwacje odstajace. Ponadto, ze wzgledu na potencjalnie duzy rozmiar
bazy przypadkow, klasyfikacja nowego obiektu moze trwaé relatywnie dlugo jezeli obiekt
ten jest poréwnywany ze wszystkim obiektami z bazy przypadkoéw. Ta kwestia motywuje
badania dotyczace technik redukcji bazy przypadkow, opisane np. w [79]. Zaleta powyz-
szych metod jest mozliwos¢ przyrostowego uczenia sie poprzez wtaczanie nowych obiektow

do bazy przypadkow.

1.3.2 Metody Oparte na Paradygmacie “Aktywnego Uczenia

SIQ”

Metody oparte na paradygmacie “aktywnego uczenia si¢” dokonuja jawnego uogol-
nienia zbioru treningowego w celu utworzenia klasyfikatora zdolnego do predykcji klasy
decyzyjnej dla nowych obiektow. Wérod tego typu metod mozna wyrdznié nastepujace

metody:

o sztuczne sieci neuronowe z funkcjami o symetrii kotowej (ang. radial-basis function

artificial neural networks) [17, 89];

e podejscia stosujace DRSA do wnioskowania na podstawie podobieristwa do znanych

przypadkow (ang. dominance-based rough set approach to case-based reasoning)
[53, 54, 56];

e podejscia operujace na macierzy globalnego podobienstwa obiektow [18];
e podejscia wykorzystujace algorytm Similarity Based Classification (SBC) [6].

W drugiej z powyzszych metod, obiekty treningowe poréwnywane sg parami a funkcje
podobienstwa na poszczegolnych cechach sa agregowane z wykorzystaniem regut decyzyj-

nych opartych na zaleznosci monotonicznej “im bardziej obiekt vy jest podobny do obiektu x
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na rozwazanych cechach, tym bardziej y nalezy do danej klasy X”. Metoda ta jest inspira-
cja dla podejscia do problemu klasyfikacji na podstawie podobienistwa zaproponowanego

W rozprawie.

1.3.3 Pomiar Podobienstwa

Pomiar podobienistwa jest kluczowa kwestia wszystkich podej$¢ do wnioskowania na
podstawie podobienstwa. Pytania zwigzane z pomiarem podobienistwa nasuwaja sie na

dwoch poziomach:

e na poziomie pojedynczych cech: jak zdefiniowa¢ wlasciwa miare podobienistwa ze

wzgledu na dang ceche?

e na poziomie globalnym (wszystkich cech): jak wlasciwie agregowa¢ podobienstwa

na pojedynczych cechach w globalne podobienstwo obiektow?

Oczywiscie, wlasciwy dobor funkcji podobieristwa dla poszczegdlnych cech jest kwe-
stia istotna. Tym niemniej, problem ten dotyka wszystkich metod klasyfikacji w oparciu
o podobienstwo i dlatego jest pomijany w rozprawie (zgodnie z opisem problemu przed-
stawionym w Pkt. 1.1.2, zaklada sie, ze funkcje te sa dane). Natomiast w rozprawie skon-
centrowano sie na drugim z ww. zagadnieni, tj. na sposobie agregacji podobienstw na
poszczegdlnych cechach w podobieristwo globalne. Agregacja ta dokonywana jest z wyko-
rzystaniem regut decyzyjnych, dzieki czemu unika si¢ stosowania arbitralnych operatorow
sprowadzajacych wektor podobienistw na poszczegdlnych cechach do pojedynczej liczby

rzeczywistej (takich jak operator minimum, wazona norma L,, itp.).

1.4 Motywacja Zastosowania Teorii Zbiorow
Przyblizonych Opartej na Dominacji do
W ielokryterialnego Rankingu i Klasyfikacji na

Podstawie Podobienstwa

Pomimo, iz problemy rozwazane w rozprawie, tj. wielokryterialny ranking oraz kla-
syfikacja na podstawie podobieristwa do znanych przypadkow, sa problemami o duzym
praktycznym znaczeniu, wiele metod stosowanych dotychczas do tych problemoéow jest
ciezkich w uzyciu (gdyz np. wymagaja podania przez decydenta zbyt obszernej informa-
cji preferencyjnej), nie zawsze sa one adekwatne do rozwiazywanego problemu (np. nie
uwzgledniaja wprost kryteriow nominalnych/porzadkowych) i/lub tworza modele prefe-

rencji, ktore sg niezrozumiale dla decydenta.
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Zalety zastosowania DRSA. W rozprawie zaproponowano zastosowanie do obu proble-
moéw DRSA, dzieki czemu stato sie mozliwe uchwycenie i modelowanie zaleznosci mono-
tonicznych typowych dla tych probleméw. DRSA jest podej$ciem atrakcyjnym z punktu
widzenia decydenta, poniewaz wymaga bardzo stabych zatozenn odnosnie dostepnych da-
nych. DRSA moze byé¢ stosowane dla danych heterogenicznych, zawierajacych (nawet
réwnoczesnie) atrybuty nominalne, porzadkowe i iloSciowe (numeryczne) — nie jest wy-
magana dyskretyzacja atrybutéw numerycznych ani konwersja atrybutéw porzadkowych
na ilosciowe. Zastosowanie DRSA pozwala na wykorzystanie wiedzy dziedzinowej odno-
$nie zaleznosci monotonicznych wystepujacych w danych. DRSA umozliwia identyfikacje
niespojnosci z zasada dominacji wystepujacych w przyktadach decyzji (danych uczacych)
poprzez wyznaczenie dolnych i géornych przyblizen rozwazanych zbioréw obiektow. Przy-
blizenia te sa baza do indukcji czytelnego modelu preferencji, wzglednie modelu klasy-
fikacyjnego, w postaci zbioru monotonicznych regut decyzyjnych. Reguly te w sposéb

przejrzysty wskazuja zaleznosci logiczne wystepujace w przyktadach decyzji.

1.5 Cel i Zakres Rozprawy

Ogoélnym celem rozprawy jest opracowanie zastosowan DRSA do problemu wielokry-
terialnego rankingu oraz do problemu klasyfikacji na podstawie podobienstwa do znanych

przypadkow (ang. case-based reasoning). Cel ten zostal podzielony na cztery zadania:

(01) opracowanie metodyki dla problemu wielokryterialnego rankingu wykorzystujacej
VC-DRSA;

(02) analiza szeregu alternatywnych procedur eksploatacji struktury preferencji otrzy-
mywanej w problemie wielokryterialnego rankingu w wyniku zastosowania zbioru
wyindukowanych regul decyzyjnych na zbiorze obiektéw podlegajacych uporzadko-
waniu; w szczegolnosci, analiza i porownanie wlasnosci szeregu znanych z literatury
metod rankingowych, z ktorych kazda moze zostaé¢ zastosowana w najbardziej obie-

cujacej z rozwazanych procedur eksploatacji struktury preferencji;

(03) opracowanie metodyki dla problemu klasyfikacji na podstawie podobienstwa do zna-

nych przypadkéw wykorzystujacej DRSA;
(04) eksperymentalna weryfikacja zaproponowanej metodyki dla problemu rankingu.

W rozprawie, gléwny nacisk polozony zostal na proponowang metode wspomagania
decyzji dla problemu wielokryterialnego rankingu. W celu weryfikacji tej metody, zapro-
jektowany i przeprowadzony zostal eksperyment obliczeniowy, w ktorym sze$é¢ wariantow
tej metody poréwnano z metoda SVM""* uznawana przez specjalistéw od uczenia ma-

szynowego za jedna z najlepszych metod uczenia si¢ dla problemu rankingu.
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Proponowana metoda klasyfikacji na podstawie podobieristwa, wykorzystujaca DRSA,
zilustrowana zostata przyktadem pokazujacym dziatanie tej nowej metody. Jej poréwnanie
eksperymentalne z innymi metodami dla problemu klasyfikacji na podstawie podobieristwa
byloby bezzasadne, poniewaz inne metody nie uwzgledniaja tej samej wejsciowej informa-
cji klasyfikacyjnej (tj. wiarygodnosci przynaleznosci obiektow do poszczegolnych klas de-
cyzyjnych). Ponadto, wiekszos¢ innych metod nie udostepnia rowniez tej samej wyjsciowej
informacji klasyfikacyjnej (tj. wiarygodnosci przynaleznosci obiektow do poszczegdlnych

klas decyzyjnych, wynikajacej z zastosowania wyindukowanych regut decyzyjnych).



Rozdziat 2

Podsumowanie

2.1 Wktad Rozprawy do Specjalnosci Inteligentnych
Systemoéw Wspomagania Decyzji

Celem rozprawy bylo tworcze zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych opartej na
dominacji (DRSA) do problemu wielokryterialnego rankingu obiektéw oraz do problemu
klasyfikacji na podstawie podobienstwa do znanych przypadkow (ang. case-based reaso-
ning). Cel ten zostal zdekomponowany na cztery zadania (ol)-(04) przedstawione w Pkt.
1.5. W ocenie autora, wszystkie te zadania zostaly zrealizowane. Ponizej podsumowano

najwazniejsze wyniki badan przedstawionych w rozprawie.

2.1.1 Metoda dla Problemu Wielokryterialnego Rankingu
Wykorzystujaca VC-DRSA.

W rozprawie zaproponowano metode porzadkowania (tworzenia rankingu) obiektow

VC-DRSA™* Gléwne cechy tej metody sg nastepujace:

e wykorzystanie zrozumiatego dla decydenta modelu preferencji w postaci zbioru mo-
notonicznych regut decyzyjnych typu “jezeli zachodzi koniunkcja warunkéw elemen-
tarnych na wybranych kryteriach, to sugerowane jest podjecie okreslonej decyzji”;
przyktadowa reguta decyzyjna ma postac: “jezeli réznica cen dyskéw a i b nie prze-
kracza 100 zt oraz réznica pojemnosci tych dyskow jest nie mniejsza niz 500 GB, to

dysk a jest co najmniej tak dobry jak dysk 0

e zgodnosé z aktualnym trendem WWD — model preferencji indukowany jest na pod-

stawie przyktadow decyzji;

e wykorzystanie prostych przyktadéow decyzji w postaci porownan parami obiektow
referencyjnych typu “obiekt a jest co najmniej tak dobry jak obiekt b” oraz “obiekt

a nie jest co najmniej tak dobry jak obiekt 0”; tego typu holistyczna informacja

15
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preferencyjna, odpowiadajaca relacji przewyzszania S (ang. outranking) i relacji
braku przewyzszania S¢ (ang. non-outranking), jest wzglednie prosta do pozyskania

od decydenta;

e mozliwos¢ jednoczesnego uwzglednienia kryteriow ilosciowych i porzadkowych, bez
koniecznosci dyskretyzacji kryteriow ilosciowych oraz bez koniecznosci konwersji

kryteriow porzadkowych na numeryczne;

e metoda radzi sobie (wykorzystujac pojecie zbioru przyblizonego opartego na domi-
nacji) z niespojnoscia przyktadow decyzji, tj. z naruszeniem zaleznosci monotonicz-
nej “jezeli na kazdym 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 stabsza niz globalna preferencja ¢ nad d”; dzieki temu, metoda nie wymaga

aby rozwazany zbior kryteriow byt zbiorem spéjnym w sensie WWD.

Ponadto, zaproponowana w rozprawie metoda porzadkowania obiektéw VC-DRSAT"
rozszerza i ulepsza wczesniejsze regutowe podejscia do problemu rankingu stosowane
w WWD, wymienione w Pkt. 1.2.1. Najwazniejsze rozszerzenia i ulepszenia omoéwiono

ponizej.

e VC-DRSA™ nie wymaga od decydenta definiowania gradualnych relacji preferencji
dla poszczegolnych kryteriow ilosciowych, w przeciwienstwie do poprzednich regu-
towych metod dla problemu rankingu zaproponowanych w ramach WWD. Zamiast

tego, wykorzystuje réznice ocen na kryterium jako prosta miare sity preferencji.

e VC-DRSA" jest lepiej przystosowana do rozwigzywania rzeczywistych probleméw
wielokryterialnego rankingu (czesto charakteryzujacych sie duza liczba niespojnych
przyktadow decyzji) ze wzgledu na wykorzystanie DRSA ze zmienna spdjnoscia
(VC-DRSA). Dzieki takiemu podejsciu, dolne przyblizenia relacji przewyzszania S
i braku przewyzszania S¢ moga zawieraé¢, oprocz spdjnych par obiektéw, réwniez
pary obiektow “dostatecznie spojne”. Spdjnosé ta definiowana jest z wykorzystaniem
miar spojnosci eg, €ge. [10, 11]|. Na bazie tak zdefiniowanych dolnych przyblizeri, VC-

DRSA™ indukuje probabilistyczne reguly decyzyjne, o kontrolowanej spojnosci.

e Rozwazono dwa punkty widzenia dotyczace natury zbioru kryteriow G. Pierwszy
z nich, typowy dla WWD, zaktada, ze zbiér G jest spéjnym zbiorem kryteriow
(zgodnie z definicja przedstawiona w Pkt. 1.1). Drugi punkt widzenia, charaktery-
styczny dla UP, nie narzuca zadnych zatozen odnosnie zbioru G (zbior ten traktuje
sie jako niekoniecznie spojny zbior kryteriow, a wiec moze on nie zawiera¢ pewnych
kryteriow istotnych z punktu widzenia decydenta i/lub moze zawieraé¢ kryteria nad-
miarowe). Dla obu punktéw widzenia zaproponowano odpowiedni sposéb konstruk-

cji tablicy poréwnan parami na podstawie podanych przez decydenta przyktadow
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decyzji. Ponadto, wskazano jak kazdy z tych punktéw widzenia powinien zostac
wziety pod uwage na etapie zastosowania regul decyzyjnych na zbiorze obiektow

podlegajacych porzadkowaniu.

W celu indukcji probabilistycznych regut decyzyjnych z dolnych przyblizen relacji S
i 5S¢, zaadoptowano nowoczesny algorytm VC-DomLEM [13]. W poprzednich regu-
towych podejsciach WWD do problemu rankingu do indukcji regut stosowany byt
algorytm DomLEM zaproponowany w 2001 roku [57, 107].

Rozwazono tacznie szesé wariantow metody VC-DRSA™* | ktore odpowiadaja sze-
$ciu sposobom definiowania struktury preferencji ztozonej z relacji S i S¢ wynikaja-
cych z zastosowania wyindukowanych regutl decyzyjnych na zbiorze A obiektéw pod-
legajacych porzadkowaniu. Warianty te wynikaja, po pierwsze, z roznego spojrzenia
na zbior kryteriow (spojny zbior kryteriow; niekoniecznie spojny zbior kryteriow),
po drugie, z réznej interpretacji pokrycia par obiektow wyindukowanymi regutami
(interpretacja jakosciowa — czy para obiektow pokrywana jest przez co najmniej
jedna regute; interpretacja iloSciowa — jaka jest sita najsilniejszej reguty pokrywaja-
cej pare obiektow), a po trzecie, z roznej definicji sity reguty w przypadku ilogciowe;

interpretacji pokrycia regutami. W szczegélnoéci, rozwazono:

— wariant VC—DRSAZ%?{“ , zaktadajacy spojnosé¢ zbioru kryteriow G (litera ¢ po-
chodzi od ang. consistent), w ktorym relacje S i S¢ definiowane sa jako relacje
ostre (tzn., para obiektow (a,b) € A x A moze naleze¢ lub nie nalezeé¢ do kazdej
z tych relacji);

— wariant VC—DRSA;%%’E, nie zakladajacy spojnosci zbioru kryteriow G (litery
ne pochodza od ang. not necessarily consistent), w ktorym relacje S 1 S¢ defi-

niowane sa jako relacje ostre;

— wariant VC—DRSAZ%’}{“OT, zaktadajacy spojnosé zbioru kryteriow G, w ktorym
relacje S 1 S° definiowane sa jako relacje wartoSciowane (tzn., para obiektow
(a,b) € A x A moze naleze¢ do kazdej z tych relacji w stopniu od 0 do 1),
ktorych wartosé dla pary obiektow (a,b) € A x A zalezy od maksymalnej
wiarygodnosci (ang. credibility) regut pokrywajacych te pare obiektow;

— wariant VC—DRSAZ%’_“ICT, nie zaktadajacy spojnosci zbioru kryteriow G, w kto-
rym relacje S i S¢ definiowane sg jako relacje wartosciowane, ktorych wartosé
dla pary obiektow (a,b) € A x A zalezy od maksymalnej wiarygodnosci regul
pokrywajacych te pare obiektow:;

— wariant VC—DRSAZ%?{“X, zaktadajacy spojnosé zbioru kryteriow G, w ktorym
relacje S i S¢ definiowane sg jako relacje warto$ciowane, ktérych wartosé dla
pary obiektow (a,b) € A x A zalezy od maksymalnej wartosci iloczynu wiary-
godnosci 1 wspolezynnika pokrycia (ang. coverage factor) regut pokrywajacych

te pare obiektow;
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— wariant VC—DRSA;@%ﬂX, nie zaktadajacy spojnosci zbioru kryteriow G, w kto-
rym relacje S i S¢ definiowane sa jako relacje wartosciowane, ktoérych wartosé
dla pary obiektow (a,b) € A x A zalezy od maksymalnej wartosci iloczynu wia-

rygodnosci i wspotezynnika pokrycia regut pokrywajacych te pare obiektow.

e Zdefiniowano w sposéb ogdlny dwufazows procedure eksploatacji struktury preferen-
cji w zbiorze A, ztozonej z ostrych /wartosciowanych relacji S i S¢. Za pierwsza faze
przyjeto transformacje tej struktury preferencji do pojedynczej relacji wartosciowa-
nej. Druga faze stanowi eksploatacja uzyskanej relacji za pomoca metody rankingo-
wej, prowadzaca do uzyskania preporzadku zupelnego lub czesciowego w zbiorze A.
Zaleta tego typu procedury jest fakt, ze w jej drugiej fazie mozna uzyé¢ dowolnej

znanej z literatury metody rankingowe;j.

e Zdefiniowano nowg miare zgodnosci 7/ uogolniajacg wspotezynnik korelacji rango-
wej 7 Kendalla. Miara ta ma zastosowanie w najbardziej ogélnym przypadku, w kto-
rym mierzy sie zgodnos¢ pomiedzy rankingiem bedacym preporzadkiem czesciowym
w zbiorze A i poréwnaniami parami (wyrazonymi poprzez relacje S i S¢) obiektow

z podzbioru zbioru A.

2.1.2 Analiza Procedur Eksploatacji Struktury Preferencji

Wktad rozprawy w zakresie eksploatacji struktury preferencji jest nastepujacy.

e Rozwazono cztery alternatywne procedury eksploatacji struktury preferencji po-
wstajacej w wyniku zastosowania wyindukowanych regut decyzyjnych na zbiorze A
obiektow podlegajacych porzadkowaniu. Za najbardziej obiecujaca procedure uznana

opisang powyzej procedure dwufazowa.

e Zaproponowano konkretny sposob realizacji pierwszej fazy dwufazowej procedury

eksploatacji struktury preferencji.

e W drugiej fazie dwufazowej procedury eksploatacji struktury preferencji, rozwazono
zastosowanie jednej z pieciu metod rankingowych znanych z literatury: Net Flow
Rule, Iterative Net Flow Rule, Min wn Favor, Iterative Min in Favor, Leaving and

Entering Flows.

e Ustalono, ze procedura dwufazowa uogolnia stosowana dotychczas w podejsciach
regutowych jednofazowa procedure eksploatacji struktury preferencji tworzaca ran-

king obiektow na podstawie ich bilansu przeptywoéw (ang. net flow score).

e W poszukiwaniu “najlepszej” metody rankingowej, rozwazono 11 pozadanych wta-
snosci metod rankingowych. Czesé z tych wtasnosci bylo juz analizowanych w lite-

raturze, inne zostaty zdefiniowane w rozprawie.
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e W wyniku przeprowadzenia analizy formalnej pieciu wyzej wymienionych metod
rankingowych pod katem ich pozadanych wlasnosci, ustalono, ktére z wtasnosci sa
spelniane przez poszczegélne metody. W efekcie stwierdzono, ze najlepsze wlasnosci

ma metoda Net Flow Rule.

2.1.3 Motoda Klasyfikacji na Podstawie Podobieristwa
Wykorzystujaca DRSA

W rozprawie zaproponowano regutowa metode klasyfikacji dla problemu klasyfikacji na

podstawie podobieristwa opisanego w Pkt. 1.1.2. Gtéwne cechy tej metody sa nastepujace:

e stosuje DRSA do wnioskowania na podstawie podobienistwa do znanych przypadkow

(ang. case-based reasoning);

e unika agregacji podobienstwa obiektéw na poszczegolnych cechach w podobienstwo
globalne za pomoca arbitralnych operatoréow sprowadzajacych wektor podobieristw
na poszczegolnych cechach do pojedynczej liczby rzeczywistej (takich jak operator
minimum, wazona norma L, itp.); zamiast tego, podobiernistwo globalne obiektow
modelowane jest przez reguty decyzyjne wykorzystujace relacje dominacji, wyindu-
kowane na podstawie przyktadow klasyfikacji; regutowy model podobienstwa jest
najmniej obcigzony arbitralnymi zatozeniami odnosnie do agregacji podobienstw na

poszczegblnych cechach;

e jest metoda “aktywnego uczenia sie”’, uczaca sie reprezentacji podobienistwa za po-
mocg zbioru regut decyzyjnych; w poréwnaniu do metod wnioskowania na podstawie
podobienstwa opartych na paradygmacie “leniwego uczenia si¢”’, jest mniej podatna
na szum w danych treningowych, zaré6wno jezeli idzie o nadmiarowe cechy, jak i o ob-

serwacje odstajace;

e poniewaz indukowane reguty decyzyjne wykorzystuja jedynie porzadkowe wtasnosci
funkcji podobienstwa zdefiniowanych dla poszczegélnych cech, proponowana me-
toda jest niewrazliwa na dobodr tych funkeji, pod warunkiem, iz sa one porzadkowo

réwnowazne;

e zaklada, ze kazda klasa decyzyjna X jest zbiorem rozmytym w zbiorze obiektow

treningowych U, scharakteryzowanym przez funkcje przynaleznosci ux : U — [0, 1];

e korzysta jedynie z porzadkowych wlasnosci funkeji przynaleznosci do poszcezegélnych

klas decyzyjnych.

Ponadto, zaproponowana w rozprawie metoda klasyfikacji na podstawie podobien-
stwa rozszerza i ulepsza wczesniejsze regutowe podejscia do tego problemu wykorzystu-
jace DRSA, wymienione w Pkt. 1.3.2. Najwazniejsze rozszerzenia i ulepszenia oméwiono

ponize;j.
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e Zaproponowano nowgq zaleznosé monotoniczng: “im bardziej obiekt y jest podobny
do obiektu x na rozwazanych cechach, tym bardziej podobna jest przynaleznosé¢ y
do klasy X do przynaleznosci x do klasy X”. Zasada ta wiernie odzwierciedla mo-
notonicznos¢ charakterystyczng dla wnioskowania przez podobienstwo, tj. zaleznosé
pomiedzy globalnym podobienstwem obiektoéw a ich podobienstwem na poszczegodl-
nych cechach. Odstepstwa od tej zasady powoduja niespéjnosci w zbiorze obiektow,

analizowane z wykorzystaniem DRSA.

e Dokonano rewizji definicji globalnych relacji bliskosci obiektow, zaprezentowanych
we wezesniejszej wersji proponowanej metody [108|, poprzez dopuszczenie w jednej
z tych definicji, ze parametr o moze by¢ mniejszy niz zero, a parametr 3 moze by¢

wiekszy niz zero.

e Wprowadzono pojecia tablicy podobienstw, relacji x-dominacyi oraz x-pozytywnego
i x-negatywnego stozka dominacyi w przestrzeni podobienstwa, gdzie x jest obiektem

referencyjnym.

e Zaproponowano sposob indukcji regut decyzyjnych. Reguty te sa indukowane nieza-
leznie dla kazdej klasy decyzyjnej X i kazdego obiektu referencyjnego x, dla dolnych
lub goérnych przyblizen zbioréow takich obiektéow, ktorych przynaleznosé do klasy X
zawiera sie w przedziale [a, ] oraz poza przedzialem («, 3), gdzie o i (3 sa warto-
$ciami funkcji przynaleznosci do klasy X takimi, ze przedzial |« 3] zawiera przyna-
lezno$é referenta x. Przyktadowa reguta decyzyjna ma postac: “jezeli podobieristwo
pacjenta y do pacjenta referencyjnego x na cesze temperatura jest > 0.8 oraz podo-
bienstwo y do x na cesze bol miesni jest > 1.0, to przynalezno$¢ pacjenta y do klasy
decyzyjnej grypa zawiera si¢ w przedziale [0.8,1.0]”, gdzie obiekt referencyjny x po-

siada nastepujace wartosci cech: temperatura=39, bol miesni=tak, bol glowy=tak.

e Zaproponowano schemat zastosowania wyindukowanych pewnych/mozliwych regut
decyzyjnych do nowego obiektu (nowego przypadku) z, w celu predykcji jego przyna-
leznosci do danej klasy decyzyjnej X. Sposéb ten polega na wyznaczeniu punktow
(ang. score) dla kazdego stopnia przynaleznosci pokrytego przez czesé decyzyjna
przynajmniej jednej reguty dopasowanej do obiektu z. Nastepnie, przewiduje sie

dla z ten stopieri przynaleznodci, ktory uzyskal najwiecej punktow.

Warto podkresli¢, ze zaproponowana w rozprawie metoda dla problemu klasyfika-
cji na podstawie podobieristwa do znanych przypadkow dostarcza decydentowi szeregu
uzytecznych informacji, ktérych inne metody stosowane dla tego problemu nie udostep-
niaja. W szczegélnosci, w zwiazku z okresleniem stopnia przynaleznosci nowego obiektu z
do klasy X, decydent moze uzyska¢ informacje o regutach pokrywajacych ten obiekt,
a takze, o obiektach uczacych, ktore wspieraja te reguty. Ponadto, reguty sa czytelnym

interpretatorem warunkéw podobieristwa.
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2.1.4 Eksperymentalna Weryfikacja Metody dla Problemu
W ielokryterialnego Rankingu

Przeprowadzony eksperyment miat na celu poréwnania sze$ciu wariantéw metody VC-
DRSA™" 7 metoda SVM""* uznawana przez specjalistow od uczenia maszynowego za

jedna z najlepszych metod uczenia sie dla problemu rankingu.

Eksperyment wykazal, ze zaproponowane w rozprawie podejscie do problemu wielo-
kryterialnego rankingu jest konkurencyjne w stosunku do metody SVM"***. Biorac pod
uwage ponadto szerszy zakres stosowalnosci proponowanej metody (ktéra mozna stoso-
wac wprost rowniez do probleméw z kryteriami porzadkowymi), a takze dobra interpre-
towalnosé¢ regutowego modelu preferencji, metoda VC-DRSA™* jawi sie jako bardziej

atrakcyjna z punktu widzenia decydenta.

W celu poréwnania siedmiu rozwazanych w eksperymencie metod (6 wariantow me-
tody VC-DRSA™ oraz metody SVM™*) uzyto wspolezynnika korelacji rangowej 7
Kendalla oraz jego wariantu 7. Ten drugi wspoélczynnik nie uwzglednia par obiektow
(a,b) € A x A takich, ze zgodnie z prawdziwym rankingiem na zbiorze A, obiekt a ma
te sama range co obiekt b. Zgodnie z miarg 7, warianty VC—DRSAZ%"‘{“ i VC—DRSAZ%@
uzyskaly najlepszy wynik dla analizowanych 11 zbioréw danych. Z drugiej strony, wersja
VC-DRSAT™k  nzyskala najlepszy wynik ze wzgledu na miare 777,

nc0-1x
Eksperyment wykazal rowniez, ze zastosowanie VC-DRSA z miara spdjnosci € daje

w problemie rankingu lepsze wyniki, niz zastosowanie DRSA.

Przeprowadzono réwniez analize statystyczng srednich wartosci miar 7 i 7 uzyska-
nych w eksperymencie. Celem tej analizy bylo ustalenie, czy poréwnywane metody sa
statystycznie istotnie rozne, a jezeli tak, to ktore konkretnie metody réznia sie trafnoscia
przewidywania rankingu. Przyjeto poziom istotnosci statystycznej a = 0.01. Uzywajac
testu Friedmana, hipoteze zerowa, moéwiaca, iz wszystkie 7 metod dziata réwnie dobrze,
udato sie odrzucié¢ jedynie dla miary 7. Jednak zastosowany nastepnie test post-hoc Ne-
menyi nie wykazal znaczacej réoznicy pomiedzy zadnymi dwoma metodami. Wykonano
rowniez seri¢ sparowanych testow rangowych Wilcoxona w celu poréwnania poszczegol-

nych metod w parach. Testy te pozwolily na wyciagniecie nastepujacych konkluzji:

° VC—DRSAZ%?{“ dziala ze wzgledu na miare 7 lepiej niz VC—DRSAZ%?{“CT oraz lepiej niz
VC-DRSATnk

nc0-1gp?

° VC—DRSA;‘Z%"“I dziata ze wzgledu na miare 7 lepiej niz VC—DRSAZ%’?{“CT oraz lepiej
niz VC-DRSArk,

cr?

o VC-DRSAJ#W dziala ze wzgledu na miary 7 i 7~/ lepiej niz VC-DRSALYY .
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2.2 Kierunki Dalszych Badan

Ponizej zaprezentowano kilka mozliwych kierunkéw dalszych badan.

e Rozszerzenie eksperymentu obliczeniowego dotyczacego metody VC-DRSA™* | po
pierwsze poprzez poréwnanie takze z innymi metodami niz SVM™ a po drugie
poprzez rozwazenie wiekszej liczby zbiorow danych, wtaczajac w to rzeczywiste pro-

blemy decyzyjne.

e Rozwdj innych obiecujacych zastosowan DRSA, np. dla problemu porzadkowania
z hierarchiczng struktura kryteriéow oraz dla problemu porzadkowania, w ktorym
informacja preferencyjna dana jest w postaci przypisan obiektéw do uporzadkowa-

nych klas decyzyjnych [76].

e Dalszy rozwoj zaproponowanej w rozprawie metody dla problemu klasyfikacji na
podstawie podobienstwa, w szczegolnosci poprzez opracowanie algorytmow selekcji
obiektow referencyjnych oraz poprzez zastosowanie modelu ze zmienng spojnoscia
(VC-DRSA).

e Eksperymentalne poréwnanie zaproponowanej w rozprawie metody klasyfikacji na
podstawie podobienstwa z innymi metodami, godzac si¢ na pewne uproszczenia

w sformutowaniu problemu, takie jak:

— przyjecie, ze klasy decyzyjne sa zbiorami ostrymi (a nie rozmytymi) — w takim
przypadku staje sie mozliwe poréwnanie proponowanej metody z podejsciami
do problemu klasyfikacji na podstawie podobieristwa rozwazanymi w dziedzinie

Uczenia Maszynowego, np. z metoda k-NN;,

— przyjecie, ze klasyfikacja nie musi byé¢ dokonywana na podstawie podobien-
stwa — w takim przypadku staje sie mozliwe poréwnanie proponowanej me-
tody z podejsciami do problemu klasyfikacji rozmytej rozwazanymi w dziedzi-

nie Uczenia Maszynowego, np. z metoda fuzzy-input fuzzy-output SVM [109].

Ponadto, interesujace bytoby rowniez zastosowanie zaproponowanej w rozprawie me-
tody klasyfikacji na podstawie podobienistwa do problemoéw klasyfikacji porzadkowe;.
Takie zastosowanie pozwolitoby poréwnacé te metode z klasycznym podejsciem do

klasyfikacji porzadkowej wykorzystujacym DRSA.
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