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Wiskazanie osiggniecia wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14
marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach
i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz. U. z 2016
r. poz. 1311.):

Jako podstawowe osiagniecie naukowe przedstawiam cykl dwunastu publikacji monotema-
tycznych, na ktére skladaja sig: 8 wysokopunktowanych artykuléw [A1-A8] z listy JCR
oraz 4 artykuly [B1-B4] z materialéw konferencyjnych sygnowanych przez wydawnictwo



Springer i indeksowanych w bazie Web of Science. Wszystkie wskazane artykuly zosta-
ty zrealizowane i opublikowane po uzyskaniu przeze mnie tytulu doktora. Do osiagnie-
cia podalam najwazniejsze publikacje, chociaz wiekszo$¢ mojego dorobku jest zwiazana
z przedstawiana tematyka.

a) tytul osiggniecia naukowego

Rozproszony system podejmowania decyzji — metody analizy konfliktéw i negocjacji

b) (autor/autorzy, tytul/tytuly publikacji, rok wydania, nazwa wydawnictwa,
recenzenci wydawniczy)

Publikacje w czasopismach posiadajacych wspoélczynnik Impact Factor: (mdj
procentowy udzial w tych pracach przedstawiam w nawiasach kwadratowych)

[Al ] Przybyla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Application of reduction of the set of
conditional attributes in the process of global decision—making, Fundamenta Infor-
maticae 122 (4), 327-355, (2013), http://dx.doi.org/10.3233/F1-2013-793 [80%]

[A2 ] Przybyla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Global decision—making in multi-agent
decision—making system with dynamically generated disjoint clusters. Applied Soft
Computing, 40, 603-615 (2016), http://dx.doi.org/10.1016/j.as0¢.2015.12.016 [90%)]

[A3 ] Przybyla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Global decision—making system with
dynamically generated clusters, Information Sciences Volume 270, 172-191 (2014),
http://dx.doi.org/10.1016/j.ins.2014.02.076 [85%]

[A4 ] Przybyla-Kasperek M., Wakulicz-Deja A., A dispersed decision-making system -
The use of negotiations during the dynamic generation of a system’s structure, Infor-
mation Sciences, Volume 288, 194-219 (2014),
http://dx.doi.org/10.1016/j.ins.2014.07.032 [90%)]

[A5 | Przybyla—Kasperek M., Wakulicz-Deja A., The strength of coalition in a disper-
sed decision support system with negotiations. European Journal of Operational
Research, 252, 947-968 (2016), http://dx.doi.org/10.1016/j.ejor.2016.02.008 [85%)]

[A6 | Przybyla—Kasperek M., Selected Methods of Combining Classifiers, when Predic-
tions are Stored in Probability Vectors, in a Dispersed Decision-making System. Fun-
damenta Informaticae 147 (2-3), 3563-370 (2016), DOI 10.3233/F1-2016-1402 [100%]

[A7 | Praybyla-Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Dispersed decision-making system with
fusion methods from the rank level and the measurement level — a comparative study,
Information Systems 69, 124-154 (2017), https://doi.org/10.1016/j.i5.2017.05.002
[90%]

[A8 ] Przybyla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Comparison of fusion methods from the
abstract level and the rank level in a dispersed decision—making system, International
Journal of General Systems 46 (4), 386-413 (2017),
https://doi.org/10.1080/03081079.2017.1314276 [85%)]
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Pozostale publikacje:

[B1 ] Przybyla—Kasperek M., Wakulicz-Deja A., Application of decision rules, generated
on the basis of local knowledge bases, in the process of global decision—making, Intelli-
gent Decision Technologies Smart Innovation, Systems and Technologies, Vol. 1, Part
2, 375-388, ISBN 978-3-642-29976-6, Springer, (2012), http://dx.doi.org/10.1007/978-
3-642-29977-3_38 [85%]

[B2 | Przybyla—Kasperek M., Global Decisions Taking Process, Including the Stage of
Negotiation, on the Basis of Dispersed Medical Data, S. Kozielski et al. (Eds.): BDAS
2014, CCIS Communications in Computer and Information Science 424, ISSN 1865-
0929, 290-299, (2014), https://doi.org/10.1007/978-3-319-06932-6_28 [100%]

[B3 | Przybyla—Kasperek M., Dispersed decision-making system with selected fusion
methods from the measurement level — case study with medical data, Annals of
Computer Science and Information Systems, Volume 8, Proceedings of the 2016 Fe-
derated Conference on Computer Science and Information Systems, 129-136 (2016)
http://dx.doi.org/10.15439/2016F 30 [100%]

[B4 ] Praybyla-Kasperck M., Methods Based on Pawlak’s Model of Conflict Analysis
— Medical Applications. Rough Sets — International Joint Conference, IJCRS 2017,
Olsztyn, Poland, July 3-7, 2017, Proceedings, Part I, Lecture Notes in Computer
Science, 249-262, ISBN: 978-3-319-60836-5, Springer, (2017),
https://doi.org/10.1007/978-3-319-60837-2_21 [100%)]

c) omdwienie celu naukowego wymienionych prac i osiagnietych wynikéw wraz
z omoOwieniem ich ewentualnego wykorzystania

4.1 Cel naukowy

W czasie mojej dzialalnosci naukowej zajmowalam sie systemami decyzyjnymi, czyli syste-
mami komputerowymi wykorzystujacymi wiedze i wnioskowanie w procesie podejmowania
decyzji. W systemach wspomagania decyzji stosowana jest wiedza zapisana w postaci ba-
zy wiedzy. W mojej pracy rozpatrywalam problem, ktéry dotyczyt zlozonych baz wiedzy,
w ktérych istotna jest mozliwosé wspdéipracy baz lokalnych dla wypracowania wspdlnej
decyzji. Zakladalam, ze wiedza zapisana w bazie wiedzy reprezentowana jest w posta-
ci obiektow, ktorych wlasciwosci opisywane sa za pomoca atrybutow warunkowych oraz
atrybutéw decyzyjnych. Zatem wiedza zapisana jest w postaci tablic decyzyjnych. System
decyzyjny dzialajacy w oparciu o kilka lokalnych tablic decyzyjnych podejmuje decyzje dla
zbioru przestanek okreslonych na atrybutach warunkowych wszystkich wykorzystywanych
tablic. Takie ogdlne ujecie moze by¢ w szczegdlnosci sprowadzone do zagadnienia klasyfi-
kacji na podstawie wiedzy zgromadzonej w zbiorze lokalnych tablic decyzyjnych. Wiedze,
ktdra zgromadzona jest w tablicach lokalnych nazywamy wiedzg rozproszona.

Celem naukowym wymienionych prac byt rozwoj teorii i zastosowan metod klasyfika-
cji na podstawie wiedzy zgromadzonej w zbiorze lokalnych tablic decyzyjnych. W mojej
pracy wykorzystuje pojecie decyzji lokalnych, ktére wynikaja z lokalnych tablic decyzyj-
nych. Z uwagi na to, ze na podstawie tablic lokalnych dokonywana jest pewna klasyfikacja
(podejmowane sa decyzje lokalne), rozwazany system moze by¢é postrzegany jako pewnego
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rodzaju model zespolu klasyfikatoréw. W systemie zaréwno wiedza zgromadzona w tabli-
cach lokalnych jak i decyzje lokalne moga by¢ niespéjne. Dlatego zajmowalam sie proble-
matyka analizy konfliktow, rozpoznawaniem relacji oraz generowaniem koalicji lokalnych
tablic decyzyjnych.

Graficzna prezentacja schematu prowadzonych prac zostala podana na rysunku 1.

| Rozproszony system podejmowania decyzji

RN

Przeksztalcenia zbioru tablic Dynamlczna struktura systemu

zne klastry || Nierozlaczne || Zastosowanie || Zastosowanie modelu
klastry negocjacji Prof. Zdzistawa
Pawlaka

decyzyjnych dla systemu ze
statyczng strukturg / 1 \\
/ \{ozlac

Redukcja zbioréw Wykorzystanie regut
atrybutéow warunkowych decyzyjnych

IWagiklaslréw] [ Metody fuzji I

Rysunek 1: Schemat prowadzonych prac

Szczegolowe cele prowadzonych prac byly nastepujace:

poprawa jakosci klasyfikacji oraz efektywnosci rozproszonego systemu ze statyczna
struktura poprzez zastosowanie redukcji zbioréw atrybutéw warunkowych lokalnych
tablic decyzyjnych (wyniki badain w tym zakresie opisano w rozdziale 4.4.1 oraz
w artykule [A1]),

adaptacja rozproszonego systemu ze struktura statyczna w celu umozliwienia kla-
syfikacji na podstawie regul decyzyjnych (wyniki badai w tym zakresie opisano
w rozdziale 4.4.2 oraz w artykule [B1]),

konstrukcja rozproszonego systemu ze struktura dynamiczna i rozlacznymi klastra-
mi w celu analizy i identyfikacji relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami ba-
zowymi oraz poprawy jakosci klasyfikacji (wyniki badan w tym zakresie opisano
w rozdziale 4.4.3 oraz w artykule [A2]),

konstrukcja rozproszonego systemu ze struktura dynamiczna i nieroztacznymi kla-
strami w celu analizy i identyfikacji relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami
bazowymi oraz poprawy jakosci klasyfikacji (wyniki badan w tym zakresie opisano
w rozdziale 4.4.4 oraz w artykule [A3]),

konstrukcja rozproszonego systemu ze struktura dynamiczng i etapem negocjacji
w celu lepszej identyfikacji relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami bazowymi
(wyniki badafn w tym zakresie opisano w rozdziale 4.4.5 oraz w artykulach [A4, B2]),
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e poprawa jakosci klasyfikacji rozproszonego systemu ze struktura dynamiczna i eta-
pem negocjacji poprzez zastosowanie wag klastréw (wyniki badan w tym zakresie
opisano w rozdziale 4.4.6 oraz w artykule [A5]),

e zastosowanie metod fuzji klasyfikatorow bazowych znanych z literatury w rozpro-
szonym systemie ze struktura dynamiczna i etapem negocjacji. Poréwnanie jakosci
klasyfikacji oraz wykorzystanie zespolu metod fuzji w systemie rozproszonym w celu
uzyskania jednoznacznych wynikéw (wyniki badan w tym zakresie opisano w roz-
dziale 4.4.7 oraz w artykutach [A6-A8, B3]),

e adaptacja modelu konfliktu Profesora Zdzistawa Pawlaka do zagadnienia klasyfikacji
z wykorzystaniem zespolu klasyfikatoréw (wyniki badai w tym zakresie opisano
w rozdziale 4.4.8 oraz w artykule [B4]).

Whprowadzenie teoretyczne, podstawowe definicje, prezentacja proponowanych nowych
metod wraz z motywacjami oraz omdwienie uzyskanych wynikdéw zostalo zaprezentowane
ponizej.

4.2 Wprowadzenie

W mojej pracy zajmuje sie systemami decyzyjnymi, w ktérych wykorzystywana wiedza
zgromadzona jest w postaci zbioru lokalnych baz wiedzy, dokladniej w postaci zbioru lo-
kalnych tablic decyzyjnych. W dzisiejszych czasach, w zwiazku z duzym nagromadzeniem
wiedzy, problemem staje sie wypracowanie decyzji w przypadku takich zlozonych sys-
temdw wspomagania decyzji. Wiedza gromadzona jest w postaci rozproszonej z réznych
powoddéw. Po pierwsze odrebne jednostki moga gromadzié¢ wiedze dotyczaca tej samej dzie-
dziny. Przyktadem moga tutaj by¢ szpitale lub inne centra medyczne, w ktorych tworzone
sa odrebne bazy wiedzy dotyczace tej samej tematyki. Bazy wiedzy na temat choréb nowo-
tworowych tworzone sa w réznych szpitalach na podstawie zdiagnozowanych pacjentéw.
Po drugie ogromne wolumeny danych, ktére obecnie sa bardzo czesto spotykane, moga
zosta¢ podzielone na mniejsze czesci. Nastepnie takie mniejsze zbiory danych moga by¢
uzyte jednoczesnie w procesie wnioskowania. Po trzecie wraz z uplywajacym czasem mo-
zemy mie¢ dostep do nowych informacji. Wiedza, ktéra jest aktualnie dostepna moze byé
gromadzona w odrebnej bazie. Wykorzystanie wszystkich takich zbioréw zgromadzonych
W przeciggu pewnego czasu powinno zaowocowaé¢ wzrostem dokladnosci wnioskowania. Po
czwarte wiedza zapisana w postaci rozproszonej moze by¢ wynikiem interakcji ze zltozony-
mi zjawiskami (systemami). Fragmenty stanu takiego zlozonego systemu sa postrzegane
w réoznych momentach czasu, co dostarcza réznych tablic danych. Na podstawie tablic
lokalnych tworzone sa lokalne modele, ktére czesto okazujg si¢ sprzeczne. Prowadzi to do
koniecznosci opracowania metod analiz konfliktéw miedzy tymi modelami i ich rozstrzyga-
nia. Tablice te sa réwniez agregowane i stanowia podstawe do tworzenia aproksymacyjnych
bardzie] zlozonych pojeé/decyzji.

Przeglad literatury oraz wskazanie fundamentalnych réznic dotyczacych postaci wyko-
rzystywanej wiedzy i obszaru zastosowan proponowanego przeze mnie systemu, w porow-
naniu z metodami znanymi z literatury, zostanie przedstawione ponize;j.

Problem jednoczesnego wykorzystania wiedzy dostepnej w odrebnych zbiorach danych
jest poruszany w kontekscie réznych zagadniefi informatyki takich jak: multiple classi-



fier systems [14, 24, 36], distributed decision-making [11, 45, 46|, group decision-making
[2, 16] oraz data science [22, 38]. Moja praca naukowa nie jest jednak bezposrednio zwia-
zana z zadnym z tych zagadnien. Oczywiscie problematyka dotyczaca jednoczesnego za-
stosowania wiedzy z réznych zbioréw danych jest wspdlnym mianownikiem mojej pracy
i wymienionych wczeéniej podejsé, jednak podejscia te réznia sie zastosowaniami i zaloze-
niami.

Po pierwsze w proponowanym przeze mnie podejéciu celem jest wykorzystanie wiedzy,
ktora jest zadana z goéry i dostepna w formie rozproszonej — proces rozpraszania wiedzy
nie jest jednym z etapéw budowania modelu. Zbiér dostepnych baz lokalnych jest groma-
dzony juz w postaci rozproszonej przez rozne jednostki, dlatego tez wygenerowanie na ich
podstawie jednego wspdlnego zbioru danych nie jest procesem prostym ani oczywistym.
Natomiast w wiekszodci podejéé znanych z literatury proces podzialu jednego zbioru da-
nych na podzbiory jest jednym z etapéw budowy modelu. System taki konstruowany jest
z klasyfikatoréw bazowych w celu poprawy efektywnosci wnioskowania kosztem zwiekszo-
nej zlozonosci obliczeniowe;j.

Po drugie z uwagi na wspomniane wyzej zastosowanie w proponowanym przeze mnie
podejsciu nie zaklada sig, ze w tablicach lokalnych wystepuja te same obiekty ani, Ze sg one
opisywane za pomoca tych samych atrybutéow. Zbiory atrybutéw oraz obiektéw réznych
tablic lokalnych nie musza by¢ ani réwne ani rozlaczne. Ponadto zaklada sie, ze w tablicach
lokalnych nie wystepuje ujednolicony sposéb identyfikacji obiektéw, taki ktéry pozwolitby
na rozpoznawanie czy te same obiekty wystepuja w réznych tablicach lokalnych. Takie
zalozenia musialy zostaé¢ przyjete z uwagi na to, ze model ma by¢ wykorzystywany w rze-
czywistych zastosowaniach, w ktérych tablice lokalne sg gromadzone przez rézne jednostki
w postaci rozproszonej. W podejéciach znanych z literatury zazwyczaj zaklada sie, ze po-
dzial jednej tablicy na zbiér tablic realizowany jest w sposéb horyzontalny lub wertykalny
[4, 19]. W pierwszym przypadku we wszystkich lokalnych tablicach decyzyjnych wystepuja
te same atrybuty warunkowe natomiast rézny jest zbior obiektéw. W drugim przypadku
we wszystkich lokalnych tablicach decyzyjnych wystepuja te same obiekty ale rdézny jest
zbidr atrybutéw. W [27], rozwazany jest zespdl klasyfikatoréw, w ktérym klasyfikatory
bazowe konstruowane sa na podstawie tablic lokalnych z réznymi zbiorami obiektéw oraz
réznymi zbiorami atrybutéw. Proponowana metoda jest kombinacja dwdch znanych z li-
teratury metod: Bagging [1] i Random Subspace Method [17]. Jednakze wiedza, ktéra
jest dostarczana do systemu jest przechowywana w pojedynczej tablicy — nie ma mozliwo-
$ci wykorzystania zbioru lokalnych tablic decyzyjnych, ktére sa gromadzone niezaleznie.
W [37], zostal zaproponowany system z wlasnoscia uczenia przyrostowego. W modelu tym
przewidziano mozliwos¢ nauki nowej wiedzy, gdy nowy zbiér danych jest dostepny. Wy-
korzystywane zbiory danych, na podstawie ktérych konstruowane sa klasyfikatory, maja
rozne zbiory atrybutéow. Jednak w systemie tym nie sa analizowane relacje zachodzace
pomiedzy dostepnymi zbiorami danych. Nie jest analizowana réwniez sp6jnosé wiedzy za-
wartej w tych zbiorach danych. W podejéciu proponowanym w pracy [20] wykorzystywana
jest wiedza rozproszona o jeszcze innej postaci. Kazdy agent dziala w lokalnym $wiecie,
ktory jest opisany za pomoca c-granuli. Agent kontroluje obliczenia wykonywane przez
c-granule w celu osiagniecia swoich celéw. Z uwagi na ograniczona percepcje agenta tylko
czeSciowa informacja o interakcjach ze Swiata fizycznego jest dostepna. Koncepcja zlozo-
nych granuli poruszana byla juz w pracy Zadeha [57].



W mojej pracy stosuje termin — wiedza rozproszona (ang. dispersed knowledge), pod-
czas gdy w wielu pracach [50, 52] mozna spotkaé termin — wiedza podzielona (ang. distri-
buted knowledge). Powodem uzywania tej terminologii sa przyjete zalozenia, ktore zostaly
wymienione powyzej. Pozwole sobie przytoczy¢ je ponownie. Po pierwsze, zaréwno obiek-
ty jak i atrybuty moga by¢ wspdétdzielone pomiedzy lokalnymi tablicami decyzyjnymi. Po
drugie, nie ma mozliwosci sprawdzenia czy dany obiekt wystepuje w kilku tablicach decy-
zyjnych, poniewaz w tablicach nie istnieja wspodlne i uniwersalne identyfikatory obiektéw.
Po trzecie, proces podzialu wiedzy nie jest czescig pracy systemu, wiedza jest gromadzona
juz w postaci rozproszonej. Wiemy natomiast, ze wiedza zawarta w tablicach lokalnych
dotyczy tej samej dziedziny, co jest odzwierciedlone poprzez wystepowanie wspélnych atry-
butéw decyzyjnych we wszystkich rozwazanych tablicach lokalnych.

Kolejna wazna réznica pomiedzy podejSciami znanymi z literatury, a proponowanym
przeze mnie systemem jest jego struktura. W rozwazanym systemie analizowane sa re-
lacje, ktére wystepuja miedzy klasyfikatorami bazowymi, podczas podejmowania decyzji
dla danego obiektu. Wykorzystywana jest dynamiczna struktura — klasyfikatory sa reor-
ganizowane dynamicznie — dla kazdego nowego przypadku inny uktad klasyfikatoréw jest
tworzony. Takie podejscie jest raczej unikalne i odrdznia system od podejs¢ znanych z lite-
ratury. W artykule [55], rozwazany jest wybo6r podzbioru klasyfikatoréw bazowych. Jednak
ta selekeja jest realizowana tylko raz, a stworzony w ten sposéb model jest wykorzystywany
dla wszystkich nowych przypadkéw. Zatem system ma statyczna strukture. W pracy [26],
rozwazane sa posrednie tablice decyzyjne zawierajace wyniki otrzymane dla klasyfikato-
row bazowych. Nastepnie generowane sa reguly decyzyjne, ktérych celem jest opis sposobu
laczenia wynikéw klasyfikatoréw. Jednak reguly decyzyjne sa generowane tylko raz, a na-
stepnie wykorzystywane dla wszystkich nowych przypadkéw. Zatem system ma réwniez
statyczna strukture. W pracach [53, 51], wykorzystywane sa pewne sieci neuronowe w celu
laczenia wektoréw wygenerowanych przez klasyfikatory bazowe. Jednak w obu przypad-
kach proces uczenia sieci jest realizowany tylko raz, a otrzymane wyniki sa wykorzystywane
dla wszystkich nowych przypadkéw. To réwniez swiadczy o statycznej strukturze systemu.
Artykul [54], prezentuje podejscie, w ktérym proces uczenia klasyfikatoréw jest realizowa-
ny przy przyjeciu pewnych ograniczen. Cze$é wspdlna wynikéow predykeji klasyfikatoréw
bazowych powinna by¢ pojedyncza klasa decyzyjna. Ten system jest rowniez przykladem
pewnej statycznej metodologii jako, ze nie uwzgledniono etapu oceny czy wyniki poszcze-
golnych klasyfikatoréw sa podobne. W pracy [21], rozwazane jest grupowanie atrybutéw,
w celu bardziej efektywnego budowania klasyfikatoréw na podstawie podzbiorow cech.
System ten ma réwniez statyczng strukture jako, ze proces grupowania jest realizowany
tylko raz. Te i wiele innych przykiadéw swiadcza o unikatowosci podejscia proponowanego
przeze munie.

Z powodéw wymienionych powyzej zaproponowany przeze mnie sposéb wykorzystania
wiedzy rozproszonej jest nowym podejéciem i, wedlug mojej wiedzy, nie byl wcze$niej
rozpatrywany w literaturze.

4.3 Podstawowe pojecia

W rozdziale tym przedstawione zostana podstawowe pojecia wykorzystywane w prowa-
dzonych przeze mnie pracach, jak rowniez krétko oméwione zostana modele analizy kon-



fliktéw, znane z literatury, ktére stanowily dla mnie inspiracje do zaproponowania nowych
rozwiazan.

Moje zainteresowania naukowe zwiazane z wykorzystaniem wiedzy rozproszonej stano-
wia kontynuacje pracy zapoczatkowanej w rozprawie doktorskiej [39], w ktérej zapropono-
wany zostal rozproszony system ze struktura statyczna. W systemie tym decyzje lokalne
generowane sa na podstawie lokalnych tablic decyzyjnych, natomiast w procesie genero-
wania decyzji globalnych bardzo istotnym zagadnieniem sa powstajace konflikty. Zatem
jednym z podstawowych zagadnien rozwazanych w mojej pracy jest analiza konfliktéow.
Model wykorzystywany przeze mnie jak i definicja agenta oparte sa na koncepcji analizy
konfliktéw zaproponowanej przez Profesora Zdzistawa Pawlaka.

W 1984 roku, w pracy [28], Profesor Zdzistaw Pawlak zaproponowal prosty i in-
tuicyjny model analizy konfliktéw. Zagadnienie to bylo nastepnie rozwijane w pracach
[29, 30, 31, 32, 33, 34, 35]. W modelu tym mozliwe jest zdefiniowanie relacji pomiedzy
jednostkami bioracymi udzial w konflikcie, jak réwniez graficzne przedstawienie sytuacji
konfliktowej oraz zidentyfikowanie koalicji. W modelu Pawlaka strony biorace udzial w kon-
flikcie nazywane sa agentami i jest to system wieloagentowy, ale system ten nie ma nic
wspélnego z systemami wieloagentowymi znanymi z literatury [13, 25, 44]. Kazdy agent
wyraza swoja opinie na temat pewnych analizowanych spraw poprzez przyporzadkowanie
sprawie jednej z trzech wartoéci: —1 oznacza, ze agent jest przeciwny danej sprawie, 0
oznacza neutralno$é agenta, 1 oznacza, ze agent opowiada sie za dang sprawa. Wiedze
o sytuacji konfliktowej zapisujemy w postaci systemu informacyjnego S = (U, A). Ele-
mentami zbioru uniwersum U sg agenci, zbidr atrybutéw A jest zbiorem spraw, za$ zbior
wartosci atrybutu a € A jest réwny V® = {—1,0,1}. Wartos$¢ a(z), gdzie z € U,a € A
jest opinia agenta x na temat sprawy a. Dla kazdego atrybutu a € A definiujemy funkcje
¢ : U x U — {—1,0,1} okreslona nastepujaco:

1 jezeli a(z)a(y) =1 lub z =y,
Gu(z,y) =14 0 jezeli a(x)a(y) = 0 oraz x # vy, (1)
-1 jezeli a(x)a(y) = —1.
Nastepnie w zbiorze U x U definiujemy trzy relacje: R} zgody, R? neutralnodei, R, kon-
fliktu, ktére wyrazaja zwigzki miedzy agentami:
R (z,y) wtedy i tylko wtedy, gdy ¢q(z,y) =1,
Rg(ﬂ:, y) wtedy i tylko wtedy, gdy ¢.(x,y) =0,
R, (xz,y) wtedy i tylko wtedy, gdy ¢a(z,y) = —1.
Zatem relacja R jest relacja réwnowaznosci. Kazda klasa abstrakeji relacji R jest koalicja
agentow okreélong przez atrybut a.

W celu wyznaczenia w sposéb liczbowy réznicy pogladéw dwdch agentéw x, ¢y na dany

zestaw spraw B C A definiujemy funkcje odleglosei pp : U x U — [0, 1]

aen Pal2,y)

pe(z,y) = = card{B} @)
gdzie
0 jezeli a(z)a(y) =1 lub z =y,
gulw.y) = 2 _ L 05 Seieli a(z)ay ) =0omasz . 3
2
1 jezeli a(x)a(y) =



Funkcje odleglosci wyznaczona dla zestawu wszystkich spraw B = A zapisujemy w skro-
cie p*. Mowimy, ze agenci z,y € U sa

e przyjaciolmi Rt (z,y), jesli p*(z,y) < 0,5,
e w konflikcie R~ (x,y), jesli p*(z,y) > 0,5,
e neutralni R%(x, ), jedli p*(z,y) = 0,5.

Koalicja to podzbiér zbioru agentéw X C U taki, ze Vx‘yexR*(:c,y), Tak zdefiniowane
koalicje nie musza by¢ zbiorami parami rozlacznymi.

Natezenie konfliktu pomiedzy agentami moze byé réwniez wyrazone w inny sposab.
Definiujemy funkeje konfliktu pg : U x U — [0,1] dla zestawu spraw B C A w sposob
nastepujacy
card{dp(z,y)}

card{B} ' @)

pe(r,y) =
gdzie dp(z,y) = {e € B:a(x) # aly)}.

W modelu Pawlaka wprowadzone zostalo réwniez pojecie sily agentoéw oraz strate-
gii. Sila agenta moze reprezentowaé jego potege militarna lub ekonomiczna. Natomiast
strategia okresla w jaki sposdb agent dzieli swoja sile na wrogie dzialania wobec swoich
przeciwnikow.

Okoto roku 1996 zaproponowany zostal model sytuacji konfliktowej przez Skowrona
i Deje, ktory jest rozszerzeniem modelu Pawlaka. Koncepcja ta zostala opisana w pracach
[6, 7, 8, 9, 47, 10]. Autorzy modelu przytaczaja kilka powodéw zaproponowania nowe-
go podejscia. Po pierwsze zalozenie, ze wszyscy agenci postrzegaja sytuacje konfliktowa
przez pryzmat jednakowych atrybutéw powoduje, iz model mozna zastosowaé w przypad-
ku niewielu sytuacji rzeczywistych. Ponadto zbiér wartosci atrybutéw w wielu sytuacjach
rzeczywistych moze okaza¢ sie zbyt ograniczony. Jednak gléwnym powodem jest to, ze
w modelu Pawlaka nie docieka sie prawdziwych przyczyn konfliktu. Skowron i Deja za-
uwazaja, ze opinie agentéw na dane sprawy sa decyzjami podjetymi na podstawie pewnych
przestanek, ktore sa rzeczywista przyczyna konfliktu.

Za fundamentalna przyczyne konfliktu uznano posrednio ograniczenia wynikajace ze
skonczonosei rézmego typu zasobdw, natomiast za bezposrednia przyczyne powstawania
konfliktéw przyjeto chec agentow posiadania zasobdw. W zaproponowanym modelu uwzgled-
niono réwniez fakt, ze kazdy agent opisuje sytuacje konfliktowa po swojemu. Odzwiercie-
dleniem tego zatozenia w modelu matematycznym jest przyporzadkowanie kazdemu agen-
towi odrebnego systemu informacyjnego. Zatozono, ze zbiory atrybutéw réznych agentéw
sa parami rozlaczne.

Okotlo roku 2006 zaproponowany zostal model sytuacji konfliktowej przez Skowrona,
Ramanna i Peters’a, ktéry rowniez jest rozwinieciem modelu Pawlaka. Koncepcja ta zosta-
la opisana w pracach [40, 41, 42, 43, 49]. W modelu tym, podobnie jak w modelu Pawlaka,
poglady agentéw przedstawione sa w formie systemu informacyjnego S = (U, A). Autorzy
wprowadzaja dodatkowy zbiér warunkéw/atrybutéw do modelu w celu reprezentowania
réznych wymiaréw ztozonej sytuacji konfliktu. Doglebna analiza skomplikowanej struktu-
ry konfliktow jest osiagnieta poprzez zastosowanie przestrzeni przyblizen. W przestrzeni
tej jako miara do okreslania stopnia konformizmu podczas negocjacji wykorzystywana jest



funkeja pokrycia. W celu rozwiazania konfliktu wykorzystywane jest rowniez wnioskowanie
Boolowskie.

W mojej rozprawie doktorskiej zaproponowana zostala koncepcja agenta, ktory, po-
dobnie jak w modelu Pawlaka, jest strong bioraca udzial w konflikcie. Ma on dostep do
pewnego fragmentu wiedzy, na podstawie ktérej potrafi podjaé¢ decyzje (dokonaé klasyfi-
kacji danego obiektu).

Agent ag nalezacy do zbiorn Ag nazywany jest agentem zasobéw jeSli ma on dostep
do zasobéw zapisanych w tablicy decyzyjnej Dyg := (Usg, Aag, dag). gdzie Uyg jest zbiorem
uniwersum; Aqg jest zbiorem atrybutéw warunkowych oraz Vi jest zbiorem wartosci atry-
butu a, ktéry zawiera znaki specjalne * oraz 7; d,g jest atrybutem decyzyjnym. Réwnanie
a(x) = * dla pewnego © € U,y oznacza, ze dla obiektu x, warto§¢ na atrybucie a nie
wplywa na warto$¢ atrybutu decyzyjnego. Réwnanie a(x) =7 oznacza, ze dla obiektu z,
wartod¢ na atrybucie a jest nieznana. Jedynym warunkiem jaki musi by¢ spelniony przez
tablice decyzyjne agentéw zasob6éw jest wystepowanie tego samego atrybutu decyzyjnego
we wszystkich tablicach decyzyjnych.

Juz w pracy doktorskiej przyjeto koncepcje, w ktorej agenci zasobéw, podobni w pew-
nym zadanym sensie, beda laczeni w grupe zwana klastrem. W rozproszonym systemie
ze struktura statyczng przyjeto bardzo proste podejscie, w ktérym agenci zasobdéw, wnio-
skujacy na podstawie wspolnych atrybutéw warunkowych beda uznawani za podobnych
i laczeni w grupe. Uzyskane w ten sposéb grupy sa zbiorami rozlacznymi. Definicja klastra
w systemie ze strukturg statyczng jest nastepujaca.

Klastrem nazywamy najmniejszy, ze wzgledu na relacje inkluzji, podzbiér zbioru agen-
tow zasobdw C C Ag, spelniajacy nastepujace dwa warunki

VrLgEC EIag'EC;ag;ﬁag’ Aa_q n Aag’ _T'L @9 (5)

vageAg\C Vag’EC Aag N Aag’ = @ (6)

W kolejnych etapach mojej pracy definicja ta byla zmieniana tak, aby stworzone klastry
lepiej odzwierciedlaly faktyczne relacje zachodzgce miedzy agentami.

Rozproszony system ma strukture hierarchiczng. Agenci zasobow znajduja sig na naj-
nizszym poziomie hierarchii. Dla kazdego klastra definiujemy agenta nadrzednego — agenta
syntezy as.

Przez rozproszony system podejmowania decyzji o strukturze statycznej rozumiemy

WSD g = (Ag,{Dag : ag € Ag}, As,d), (7)

gdzie Ag jest skonczonym zbiorem agentow zasobéw; {Dg, : ag € Ag} jest zbiorem tablic
decyzyjnych agentéw zasobéw; As jest skoficzonym zbiorem agentéw syntezy; 6 : As — 249
jest réznowartosciows funkcja przyporzadkowujaca kazdemu agentowi syntezy jeden kla-
ster. Zbiorem wartosci funkeji 4 jest zbior wszystkich klastréw utworzonych zgodnie z przy-
jeta definicja.

Agent syntezy ma dostep do zagregowanej tablicy decyzyjnej, ktoéra tworzona jest na
podstawie tablic decyzyjnych agentéw zasobow z klastra podrzednego. Agregacja ta ma
na celu wyeliminowanie niespdjnoéci wystepujacych w tablicach lokalnych agentéw zaso-
béw z jednego klastra. W literaturze mozna znalezé rézne metody agregacji hierarchicznej.
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W [15], zaprezentowany zostal przeglad metod agregacji réznych typéw danych. W opra-
cowaniu tym rozwazane jest, miedzy innymi, podejscie wykorzystujace sieci neuronowe
w celu hierarchicznej agregacji funkcji fuzji. W [48], rozwazana jest sytuacja, w ktorej
agenci wykorzystuja adaptacyjne osady w celu oceny ryzyka, analizy kosztéw lub zyskow.
W podejéciu tym wystepuje pewna hierarchia oraz stosowana jest agregacja systemow in-
formacyjnych z uwzglednieniem ograniczen. Mozna zauwazyé, ze hierarchiczna agregacja
ma szczegdlne znaczenie, gdy wykorzystywana jest wiedza rozproszona.

W mojej rozprawie doktorskiej zostala zaproponowana i zdefiniowana metoda agregacji
tablic decyzyjnych. Tablice zagregowane tworzone sa zgodnie z ponizsza definicja.

Niech {agi,,...,ag;,} bedzie klastrem systemu rozproszonego WSD,,, oraz niech as
bedzie agentem syntezy nadrzednym w stosunku do tego klastra. Wiedza agenta syntezy
as zapisana jest w postaci tablicy decyzyjnej

Da.s- = (Uasy Aasa das)«, (8)

gdzie Age = {b: Uy — Vb b € Uj*':l Aag-zj} i dys jest funkcja dys : Uye — V4, VY

le Vadgl-, . Dodatkowo, dla kazdego maksymalnego, pod wzgledem zawierania, zbioru G
7

{a,gij1 s ,ag,;jk} C {agi,,...,agi,} i zbioru obiektow {:rijl s "TM-,}’ Ti, € Ugg, », 51 <
m < Ji, spelniajacego nastepujace dwa warunki:

Yoewspg Fupevt Virgm<ie [0 € Aagi,, = b(23,,) = vs], (9)

dugijl (mih) == dagqjk (mijk)e (10)

gdzie Wspe = {b : b € Agg, N AagJ iagi,ag; € G}, obiekt z € U, jest zdefiniowany
w sposdb nastepujacy:

Vag eG VoA, [0(@) =b(x;) 1 das(2) = dag; ()], (11)

VbeU;‘f:lAuylj\UiLj] Mg, b(z) =?. (12)

Innymi stowy, obiekty tablicy zagregowanej powstaja poprzez polaczenie obiektdow,
z tablic agentow zasobow nalezacych do jednego klastra, ktére maja takie same wartosci
na atrybucie decyzyjnym i na wspolnych atrybutach warunkowych. Metoda agregacji tablic
decyzyjnych ma wykladnicza zlozonos¢ obliczeniowa. Dlatego zaproponowano modyfikacje
polegajaca na zastapieniu, w powyzszej definicji, zbioréw uniwersum U, zbiorami obiek-
tow relewantnych U;’;l. Zbiér U(;';l definiujemy poprzez wybranie z kazdej klasy decyzyjnej
X,,v € VY, tablicy decyzyinej D,y najmniejszego zbioru liczacego co najmniej ms obiek-
tow, ktérych wartosei na atrybutach warunkowych realizuja najwieksze podobienstwo do
obiektu klasyfikowanego. Metoda ta nazwana zostala aproksymacyjna metods agregacji
tablic decyzyjnych. Oprocz oczywistej zalety, ze ma ona mniejszg zlozonod¢ obliczenio-
wa 1 mozna ja zastosowaé¢ nawet dla duzych zbioréw danych, to jeszcze réwnowazy ona
liczno$é klas decyzyjnych. Czyli nawet dla zbioréw danych z duza dysproporcja licznosci
poszczegolnych klas decyzyjnych, tablice zagregowane agentéw syntezy sa konstruowane
na podstawie obiektéw relewantnych, ktére sa réwnoliczne pomiedzy klasami decyzyjny-
mi. W mojej pracy stosuje miare podobienstwa Gowera, ktorej definicje mozna znalezé
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miedzy innymi w [A2]. Gléwnymi zaletami tej miary jest mozliwosé zastosowania jej do
atrybutéw mieszanych oraz to, ze uwzglednia ona wystepowanie wiedzy niepelne;j.

Na podstawie tablic zagregowanych agentéw syntezy generowane sa decyzje, ktore za-
pisywane sa w postaci wektoréw wartodci. Dla j-tego agenta syntezy generowany jest wek-
tor wartosei p;(x) = [pu5,1(x), ..., pj.(x)] o wymiarze ¢ réwnym liczbie klas decyzyjnych.
W pracy doktorskiej wspéhrzedna tego wektora i ;(x) definiowana byla jako maksymalna
wartos$¢ miary podobienstwa obiektéw z klasy decyzyjnej X,,, tablicy decyzyjnej agenta
syntezy as;, do obicktu klasyfikowanego x. Takie podejicie jest tez stosowane w pracach
[A1-A5] oraz [B1, B2, B4]. Natomiast w pracach [A6-A8] oraz [B3] wspélrzedna p;,(x)
definiowana jest jako S$rednia wartos¢ miary podobienstwa obiektu klasyfikowanego do
obiektéw relewantnych wybranych z klasy decyzyinej X,,, tablicy decyzyjnej agenta syn-
tezy as;j. W celu wyboru obiektéw relewantnych z tablic zagregowanych wykorzystywany
jest parametr ms. Wartodé tego parametru okresla wielkosé zbioru obiektéw relewantnych.

Nastepnie realizowana jest kolejna agregacja, ktéra tym razem dotyczy wektoréw war-
tosci wygenerowanych przez agentow syntezy. Ostatecznie podejmowana jest decyzja glo-
balna. W mojej pracy doktorskiej, w tym celu, zaproponowana zostala metoda algorytmu
gestosciowego, ktéra jest wykorzystywana w pracach [A1-A5] oraz [B1, B2, B4].

Najpierw generowany jest jeden wektor wartosci odzwierciedlajacy decyzje podjete
przez wszystkich agentéw syntezy. Jest to realizowane przez przeksztalcenie liniowe na
wektorach agentéw syntezy. Majac jeden wektor wartosci, najprostszym podejsciem dla
zdefiniowania ostatecznej decyzji bytoby wybranie decyzji, dla ktérej maksymalna wartosé
wspolezynnika wektora zastala przyporzadkowana. Jednakze, aby wybrac¢ zbior decyzji,
ktory zawiera nie tylko decyzje z maksymalnym wsparciem, ale réwniez te decyzje, dla kto-
rych wsparcie jest relatywnie duze, zastosowano algorytm gestosciowy. Wowczas nie mamy
problemu ze zdefiniowaniem pojecia ,relatywnie duze wsparcie”, ktore moze oznaczaé cos
innego dla réznych zbhioréw danych. Zatem kazdy wspélezynnik wektora traktowany jest
jako oddzielny punkt. Nastepnie wykorzystujac algorytm DBSCAN [12] wybierany jest
zbidr decyzji, dla ktérych odpowiadajace wspdlezynniki wektora sa gesto ulozone wokdl
wspolezynnika z maksymalng wartoscia.

W nastepnych rozdzialach opisane zostana rozwazane problemy, zaproponowane nowe
rozwigzania oraz wybrane otrzymane wyniki.

Nalezy jeszcze zauwazyé, ze w mojej pracy wykorzystywalam sztucznie rozpraszane
zbiory danych, poniewaz nie mialam dostepu do rzeczywistych, rozproszonych zbioréw da-
nych. Niestety w wielu dziedzinach zastosowan, dostep do zbiorow danych jest ograniczony.
To ograniczenie jest skutkiem wielu czynnikow, wlaczajac prawo ochrony danych, ktore
zabrania klinikom i naukowcom swobodnego dzielenia sie danymi pacjentéw lub poufnymi
informacjami biznesowymi. Dostepno$¢ zbioréw danych w postaci rozproszonej (w postaci
zbioréw tablic decyzyjnych) jest jeszcze gorsza. Problem dostepnoéci danych, z ktérym
sie zetknetam, jest powszechny. W literaturze nie znalaztam przypadku, w ktérym wyko-
rzystywane bylyby rzeczywiste dane rozproszone. Podobnie jak ja, inni autorzy prac [18],
sztucznie rozpraszaja dane dostepne w repozytoriach.

W mojej pracy eksperymenty byly wykonywane na rozproszonych zbiorach danych
stworzonych na podstawie kilku zbioréw wybranych z repozytorium UCL W wiekszosci
prac byly to zbiory: Soybean, Vehicle Silhouettes, Dermatology i Landsat Satellite. Zostaty
one wybrane tak, aby mialy rézne typy atrybutéw (ilosciowe, jako$ciowe i binarne), zna-
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czaco rozne licznosci zbioréw obiektéw oraz rézna liczbe klas decyzyjnych. Bardzo waznym
bylo tez, aby zbiory te mialy duza liczbe atrybutéw warunkowych (tak, aby sensowne bylo
rozpraszanie takich danych). W ten sposob, proponowane podejscia mogly by¢ testowane
pod réznym katem. Dla kazdego zbioru danych rozwazano pieé wersji rozproszen — podzial
na rézna liczbe tablic decyzyjnych — trzy, pieé, siedem, dziewiec i jedenascie tablic decyzyj-
nych. Uznano, ze trzy lokalne tablice decyzyjne to najmniejsza liczba, dla ktérej jest sens
stosowad system rozproszony — rozpatrywaé relacje miedzy tablicami i tworzyé klastry.
Najwieksza rozwazang liczba tablic lokalnych byto jedenascie, poniewaz przy dostepnych
zbiorach atrybutéw warunkowych, jeszcze drobniejszy podzial spowodowalby, ze lokalne
tablice mialyby za malo atrybutéw warunkowych lub wiekszos¢ atrybutéw w tablicach
bylaby wspdlna. Rozwazano zatem rézne liczby tablic decyzyjnych z zakresu od trzech do
jedenastu, przy zastosowaniu skoku réwnego dwa. Zauwazmy jeszcze, ze podzial zbioru
danych na lokalne tablice nie mial na celu poprawy jakodci wnioskowania systemu. Proces
ten byl przeprowadzany tylko raz, w sposdb losowy (szczegbly mozna znalezé w pracach
[A1, A2, A4]), i nie byl optymalizowany w zaden sposob.

Eksperymenty realizowane byly glownie z wykorzystaniem zbioru treningowego i te-
stowego (ang. train—and-test) (dla zbioréw danych Soybean oraz Landsat Satellite zbiory
te sa bezpoérednio dostepne w repozytorium UCI). Jest to odpowiednia metoda dla te-
stowania danych rozproszonych, poniewaz metoda kroswalidacji (ang. cross-validation)
jest niemozliwa do zastosowania bez utraty ogdélnosci. Jak zostalo wspomniane wezeéniej,
w systemie rozproszonym zbiory atrybutéw warunkowych i zbiory obiektéw réznych lo-
kalnych tablic decyzyjnych nie musza by¢ ani réwne, ani roztgczne. Dodatkowo, identyfi-
katory obiektéw nie sg uniwersalne dla wszystkich tablic decyzyjnych. Oznacza to, ze nie
ma mozliwodci sprawdzenia czy te same obiekty wystepuja w réznych lokalnych tablicach
decyzyjnych. Zatem wykorzystanie k—krotnej kroswalidacji jest niemozliwe, przy zachowa-
niu ogdlnosci. Bardziej szczegbtowo, wynika to z zalozenia, ze wiedza przechowywana jest
w formie kilku tablic lokalnych, ktore sa zadane z goéry. Podczas, gdy zbior testowy jest
przechowywany w jednej tablicy decyzyjnej, w ktérej zbior atrybutéw warunkowych jest
rowny sumie zbioréw atrybutéw warunkowych lokalnych tablic decyzyjnych. Gdybysmy
cheieli wykorzysta¢ metode kroswalidacji, to z kazdej tablicy lokalnej musialaby zostaé
wybrana probka testowa. Przy utrzymaniu ogdlnosci, nie ma mozliwoéci zweryfikowania
czy te same obiekty zostaly wylosowane z réznych tablic lokalnych. Dlatego, wygenero-
wanie jednej tablicy decyzyjnej ze zbioréw wybranych prébek testowych nie jest mozliwe.
Jednakze, z uwagi na kompletnosé eksperymentéw, w pracach [A2, A3, A6| zrezygnowano
z ogolnosci zalozen i zrealizowano testy metoda 10-krotnej kroswalidacji. Uzyskane wyni-
ki potwierdzily hipotezy, ktore zostaly sformulowane na podstawie wynikéw uzyskanych
metoda train—and-test.

System rozproszony generuje zbidr decyzji, a nie jedna decyzje. Dlatego dla oceny
jakosci klasyfikacji wykorzystano nastepujace miary

e estymator bledu klasyfikacji na zbiorze testowym niezaleznym od zbioru treningo-

wego
1

= card{Usws] Y- Id(z) ¢ dwsp,, (@), (13)

r€Utest

gdzie I(d(z) ¢ dwsp,, () =1, gdy d(z;) ¢ dwsp,,(z) i I(d(z) ¢ dwsp,,(x)) =0,
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gdy d(z) € cZWSDAy(a:); zbidr testowy jest zapisany w postaci tablicy decyzyjnej
Diest = (Utest, L sty Agg, d); cngDAg (z) jest zbiorem decyzji wygenerowanym przez
system rozproszony dla obiektu testowego x,

e estymator btedu jednoznacznosci klasyfikacji na zbiorze testowym niezaleznym od
zbioru treningowego

1 .
EONE = m xer;tesf I(d(ﬂ:) ?é dWSDAg (33))~ (14)

gdzie I(d(x) # JH[SD,;Q(ﬂ?)) =1, gdy {d(2)} # dwsp,, () i I(d(z) # dwsp,, () =
0, gdy {d(x)} = dwsp ,,(2);

e Srednia liczebnos¢ zbiorow decyzji wygenerowanych dla obiektéw testowych

1

card{Usest} > card{dwsp,,(z)}. (15)

rEUtest

dwsp,, =

4.4 Rozwazane problemy, zaproponowane nowe rozwigzania oraz wy-
brane otrzymane wyniki

W pierwszym etapie prac zastosowalam pewne przeksztalcenia na tablicach decyzyjnych
agentéw zasob6w nie zmieniajac gltéwnych zalozen systemu z rozprawy doktorskiej. Na-
tomiast w drugim etapie prac zmodyfikowalam calkowicie strukture systemu wykorzystu-
jacego wiedze rozproszona. W dalszym ciagu zostaly podtrzymane zalozenia dotyczace
gromadzenia wiedzy w kilku tablicach decyzyjnych oraz o strukturze hierarchicznej syste-
mu. Jednak gléwnym moim celem bylo zastosowanie metod analizy konfliktéw w systemie
z wiedza rozproszong. Przy przyjetych zalozeniach, ktére zostaly wymienione powyzej,
niemozliwym bylo zastosowanie zadnego z modeli znanych z literatury.

Zaproponowalam rézne podejicia do tworzenia systemu wykorzystujacego wiedze roz-
proszong. Moje gléwne osiagnigcia w tej dziedzinie polegaja na zaadoptowaniu metod
analizy konfliktéw do budowy struktury systemu rozproszonego. Zaproponowalam mody-
fikacje relacji miedzy agentami, funkeji odleglodci agentéw i koalicji. Wykorzystatam ele-
menty negocjacji w celu stworzenia klastréw, ktore lepiej odzwierciedlaja poglady agentéw
na sytuacje konfliktowa. Rozpatrywalam mozliwos¢ wykorzystania wag agentéw, uwzgled-
niajacych réznorodne aspekty, podczas generowania wspdlnej decyzji na podstawie wie-
dzy rozproszonej. Wykorzystalam pietnascie réznych metod fuzji predykeji klasyfikatoréw
bazowych, znanych z literatury, do systemu z wiedza rozproszona. Rozwazalam réwniez
podejscie, w ktorym wiele roznych metod fuzji jest wykorzystywanych w jednym procesie
podejmowania decyzji. Poréwnalam otrzymane wyniki z wynikami uzyskanymi bez stoso-
wania systemu z wiedza rozproszong oraz z wynikami generowanymi przez inne metody.

Whszystkie wspominane wyzej metody, wraz z implementacjami oraz ich zastosowania,
okreslaja moj wklad do habilitacji przedstawionej do oceny.
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4.4.1 Poprawa jakosci klasyfikacji oraz efektywno$ci rozproszonego systemu
ze statyczna struktura poprzez zastosowanie redukcji zbiorow atrybu-
tow warunkowych lokalnych tablic decyzyjnych [A1]

W pracy [A1l] zaproponowalam nowe podejécie, ktére polega na zastosowaniu metody re-
dukeji wielowymiarowoéci w rozproszonym systemie ze struktura statyczna, ktéry zostal
zdefiniowany w rozprawie doktorskiej [39]. Wprowadzona przeze mnie modyfikacja polega
na redukcji zbioréw atrybutéw warunkowych tablic decyzyjnych agentéw zasobdow. Re-
dukcja wielowymiarowosci jest bardzo istotnym i szeroko omawianym w literaturze [3, 5]
zagadnieniem. Dwa gléwne podejscia to ekstrakcja cech i selekcja cech. W mojej pracy
zastosowalam podejécie polegajace na selekcji atrybutéw, ktore dostarczaja najwiecej in-
formacji, oraz usuwaniu atrybutéw nieistotnych i nadwymiarowych. Oczywistym jest, ze
wystepowanie atrybutéw redundantnych w zbiorze danych zwicksza czas dzialania algo-
rytméw ale, w wielu przypadkach, wplywa réwniez na obnizenie jakosci klasyfikacji. Te
nadwymiarowe atrybuty, ktore sa usuwane, czesto powoduja zdeformowanie i zaburzenie
wynikéw klasyfikacji, szczegdlnie gdy miara podobienstwa lub odleglosci jest wykorzysty-
wana w procesie klasyfikacji (jak to ma miejsce w przypadku systemu rozproszonego).

Zastosowana przeze mnie metoda redukeji atrybutéw wykorzystuje zagadnienia teorii
zbioréw przyblizonych i realizowana byla w nastepujacy sposéb. Dla kazdej lokalnej ta-
blicy decyzyjnej wyznaczane byly redukty zbioru atrybutéw warunkowych. W tym celu
wykorzystany zostal program RSES [58]. Spoéréd wszystkich wygenerowanych reduktow
wybierany byl redukt z najmniejsza liczba atrybutow. Nastepnie tworzona byla podtablica
zawierajaca zbior atrybutéw warunkowych ograniczony do tego reduktu. Rozproszony sys-
tem wykorzystywal te zmodyfikowane tablice lokalne, w celu wygenerowania ostatecznej
decyzji.

W pracy [Al] rozwazalam rézne metody eliminacji niesp6jnosci wiedzy i metody anali-
zy konfliktow. Wykorzystywatam metode agregacji tablic decyzyjnych oraz jej aproksyma-
cyjna wersje 1 metode algorytmu gestosciowego, ktore zostaly omowione w rozdziale 4.3.
Ale réwniez metode boolowska analizy niespdjnosci, metode agregacji tablic decyzyjnych
poprzedzona losowa edycja i kondensacja Harta oraz metode glosowania wazonego, ktore
zostaly zaproponowane w mojej pracy doktorskiej. W metodzie boolowskiej analizy nie-
spéjnodei sprawdzane jest czy dla kazdych dwéch agentéw zasobdw z jednego klastra oraz
kazdej klasy decyzyjnej istnieja obiekty relewantne z danej klasy decyzyjnej, ktore ma-
ja zgodne wartosci na wspdlnych atrybutach warunkowych. W metodzie agregacji tablic
decyzyjnych poprzedzonej losowa edycja i kondensacja Harta zaproponowano zastosowa-
nie metod znanych z literatury: losowej edycji oraz metody Harta [23], w celu wyboru
z kazdej tablicy decyzyjnej agenta zasobdéw niewielkiego podzbioru obiektéw reprezen-
tujacych wiedze zgromadzong w tablicy decyzyjnej. Nastepnie realizowana jest agregacja
tablic decyzyjnych z wykorzystaniem wybranych podzbioréw reprezentatywnych. W pracy
[A1] poréwnalam wyniki uzyskane przy zastosowaniu redukeji zbioréw atrybutéw warun-
kowych z wynikami uzyskanymi na podstawie niezredukowanych danych. Matly fragment
tych wynikéw, ograniczony tylko do podania bledu klasyfikacji dla systemu, w ktérym
zastosowano jedynie aproksymacyjna metode agregacji tablic decyzyjnych oraz metode
algorytmu gestosciowego, zostal przedstawiony w tabeli 1. W tabeli nie podano wynikéw
dla wersji rozproszenia na siedem, dziewieé i jedenascie tablic decyzyjnych zbioru danych
Landsat Satellite, gdyz zastosowana metoda redukeji zbioréw atrybutéw warunkowych

15



Tabela 1: Bledy klasyfikacji — redukcja

Tablice Zbiér danych Zbiér danych Zbioér danych
lokalne Soybean Dermatology Landsat Satellite
Redukecja | Bez redukeji | Redukeja | Bez redukeji | Redukeja | Bez redukceji
3 0,024 0,027 0,009 0,009 0,021 0,042
5 0,037 0,035 0,036 0,055 0,008 0,012
s 0,008 0,008 0,027 0,027
9 0,058 0,058 0,018 0,018
11 0,029 0,029 0,009 0,009

nie przyniosta zadnych zmian dla tych danych. Jak mozna zauwazy¢ zastosowanie selekcji
atrybutéw w niektorych przypadkach wplyneto na poprawe jakosci klasyfikacji. Na pod-
stawie wszystkich wynikéw, przedstawionych w pracy [Al], sformulowalam pewne wnioski
ogolne. Zastosowanie reduktu w wigkszosci przypadkdéw wplynelo na poprawe jakosci wnio-
skowania; dla niektérych analizowanych zbioréw danych nie odnotowano wigkszych zmian.
Stwierdzitlam, ze w przypadku wiekszych zbiorow danych zastosowanie reduktu daje wiek-
sza poprawe efektywnosci wnioskowania (pod wzgledem czasu dzialania algorytmu).

4.4.2 Adaptacja rozproszonego systemu ze struktura statyczng w celu umoz-
liwienia klasyfikacji na podstawie regul decyzyjnych [B1]

W publikacji [B1] przedstawilam nowe podejicie, polegajace na wykorzystaniu rodziny
zbioréw regul decyzyjnych w rozproszonym systemie ze struktura statyczna, ktory zostal
zaproponowany w rozprawie doktorskiej [39]. Przyjelam zalozenie, ze wiedza dostepna
jest w postaci rodziny zbioréw regul decyzyjnych (kazdy z tych zbioréw regul moze byé
wygenerowany przez odrebne zrodlo wiedzy, w ktérym wykorzystywany jest dowolny zbior
atrybutéw warunkowych). Zatem kazdy z agentéw zasobéw ma teraz dostep do zbioru
regul decyzyjnych.

Whprawdzie w pracy [B1] zalozylam, ze kazdy agent zasobéw ma pierwotnie dostep do
lokalnej tablicy decyzyjnej, na podstawie ktorej generowane byly reguly decyzyjne. W tym
celu wykorzystalam program RSES [58]. Dla kazdej tablicy decyzyjnej najpierw genero-
wany byl zbiér reduktéw wzgledem atrybutu decyzyjnego i obiektu, a nastepnie genero-
wany byl zbidr regul metoda lokalna na podstawie wygenerowanych wczeéniej reduktéw.
Przyjelam takie podejicie w celu wykorzystania danych rozproszonych, ktére zostaly juz
zastosowane w poprzednich pracach. Dzieki temu mozliwe bylo poréwnanie otrzymanych
wynikéw z wynikami z poprzednich prac. Jednak definicje i metody zaproponowane przeze
mnie w pracy [B1] mozna zastosowaé do dowolnej rodziny zbioréw regul decyzyjnych.

W celu wykorzystania regut lokalnych w systemie rozproszonym zaproponowalam me-
tode agregacji regul. W wyniku jej zastosowania kazdy z agentéw syntezy ma dostep do
zbioru zagregowanych regul decyzyjnych, ktére sa konstruowane na podstawie regul de-
cyzyjnych agentéw zasobéw z klastra podrzednego. Aby opisa¢ metode tworzenia regut
zagregowanych, najpierw nalezy podaé pewne wstepne definicje.

Méwimy, ze obiekt z spelnia formule o = (ay, v1) A. .. A(ag, vg), gdzie {ay, ..., ax} jest
podzbiorem zbioru atrybutéw warunkowych oraz v; € V%, i € {1,...,k} wtedy i tylko
wtedy, gdy a;(z) = v;.

Regula decyzyjna nazywamy wrazenie postaci a — (d,v), gdzie a jest formula, d jest
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Tabela 2: Bledy klasyfikacji — reguly decyzyjne

Tablice Zbiér danych Zbiér danych Zbiér danych
lokalne Soybean Dermatology Landsat Satellite
Reguly | Tablice | Reguly | Tablice | Reguly | Tablice
3 0,093 0,027 0,045 0,009
5 0,048 0,035 0,018 0,055 0,059 0,012
7 0,077 0,008 0,009 0,027 0,035 0,012
9 0,072 | 0058 | 0018 | 0,018 | 0,036 | 0,020
11 0,027 0,029 0,009 0,009 0,031 0,010

atrybutem decyzyjnym, a v jest wartoscia tego atrybutu. Formule o nazywamy czedcig
warunkows reguly decyzyjnej, a wyrazenie (d,v) nazywamy konkluzja reguly decyzyjnej.

Mowimy, ze reguly decyzyjne a — (d,v1) i 8 — (d, v2) sa niesprzeczne wtedy i tylko
wtedy, gdy v; = wve oraz jezeli w formulach « i 3 istniejg formuly atomowe dla tego
samego atrybutu warunkowego, wéwczas wartosci atrybutéw w tych formutach atomowych
sa réwne. Innymi stowy

(a = (a,v])Aa’ oraz B=(a,v5) AF) = (] = 'U.S"), (16)

gdzie o, 3 sa formulami.

W metodzie agregacji regul dla kazdego maksymalnego, ze wzgledu na relacje zawiera-
nia, zbioru niesprzecznych regul decyzyjnych réznych agentéw zasobéw z jednego klastra,
definiowana jest nowa regula decyzyjna. Przez zbiér regul decyzyjnych réznych agentéw
zasobow rozumiemy zbidr, ktory nie zawiera dwoch réznych regul decyzyjnych jednego
agenta zasobow. Regula zagregowana jest definiowana w nastepujacy sposob: cze$¢ warun-
kowa reguly jest koniunkcja czeSci warunkowych rozwazanych regul decyzyjnych agentéw
zasobow, natomiast konkluzja jest taka sama jak konkluzja rozwazanych regut decyzyjnych
agentéw zasobdw (rozwazane reguly maja ta sama konkluzje, poniewaz sa niesprzeczne).

Nastepnie dla kazdego agenta syntezy, ze zbioru jego regul zagregowanych, wybierane
sa reguly, ktorych czesé warunkowa jest spelniona przez obiekt klasyfikowany. Zazwyczaj
dla obiektu klasyfikowanego istnieje wiele takich regut i czesto maja one rézne konkluzje.
Dlatego dla kazdego j-tego agenta syntezy definiowany jest wektor [pj1(z), ..., pjc(x)]
o wymiarze réwnym liczbie klas decyzyjnych. Wspoélrzedna tego wektora pj;(x) jest réw-
na liczbie regul decyzyjnych wybranych ze zbioru regul j-tego agenta syntezy, ktérych
w konkluzji wystepuje warto$é v; atrybutu decyzyjnego. Ostateczne decyzje podejmowane
sa z wykorzystaniem tych wektoréw oraz metody algorytmu gestosciowego lub metody
glosowania wazonego.

W pracy [B1], poréwnalam wyniki otrzymane przy zastosowaniu regul decyzyjnych
z wynikami uzyskanymi przy zastosowaniu, w systemie ze struktura statyczng, czterech
réznych metod eliminacji niespéjnosei wiedzy (wymienionych w poprzednim podrozdziale).
Maly fragment tych wynikéw, ograniczony tylko do podania bledu klasyfikacji dla syste-
mu, w ktérym zastosowano jedynie aproksymacyjna metode agregacji tablic decyzyjnych
oraz metode algorytmu gestosciowego, zostal przedstawiony w tabeli 2. Nie podano wyni-
kéw dla rozproszonego, na trzy tablice decyzyjne, zbioru danych Landsat Satellite, gdyz
program RSES nie wygenerowal regut decyzyjnych dla tych danych w akceptowalnym cza-
sie. Jak mozna zauwazy¢ zastosowanie regul decyzyjnych wygenerowanych na podstawie
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tablic agentoéw zasobow w wiekszosci przypadkow nie poprawia efektywnosci wnioskowa-
nia. Jednak jak wiadomo wykorzystanie regul decyzyjnych wplywa na znaczgca poprawe
czytelnosci systemu i zrozumienia na jakiej podstawie podejmowane sa decyzje. Ponadto
podejscie takie daje szerszy zakres zastosowan systemu. System mozna wykorzystaé, gdy
jest dostepna rodzina regul decyzyjnych zamiast zbioru tablic decyzyjnych. Dlatego tez to
podejécie jest istotnym i uzytecznym rozwiazaniem.

4.4.3 Rozproszony system ze struktura dynamiczng i rozlagcznymi klastrami
— poprawa identyfikacji relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami
bazowymi oraz jakosci klasyfikacji [A2]

W pracy [A2] zaproponowalam nowg metode, ktéra polega na calkowitej zmianie podejscia
do tworzenia struktury systemu rozproszonego. Poprzednio system mial strukture statycz-
ng — tworzona raz i wykorzystywang dla wszystkich obiektow klasyfikowanych, zalezna od
zbioréow atrybutéw warunkowych lokalnych tablic decyzyjnych. Jednakze wystepowanie
wspblnych atrybutéw w tablicach lokalnych nie zawsze zwiazane jest z tym, ze decyzje po-
dejmowane na podstawie tych tablic sa zgodne dla wszystkich rozpoznawanych obiektow.
By¢ moze nie jest to wystarczajace uzasadnienie na to, aby tablice znalazly sie w jednym
klastrze.

Zaproponowalam model dynamiczny systemu, ktory polega na tym, ze dla kazdego
obiektu klasyfikowanego definiowana jest nowa struktura systemu. Struktura ta jest zalez-
na od klasyfikacji, ktéra jest dokonywana na podstawie tablic lokalnych. W podejéciu tym
dazy sie do wyznaczenia grup agentéw zasobdéw, ktorzy sa zgodni co do klasyfikacji danego
obiektu testowego do klas decyzyjnych. Wykorzystalam model analizy konfliktow w celu
zdefiniowania klastréw. Jak wspomniano we wprowadzeniu, podejscie takie jest unikatowe
i odroznia system od podejs¢ znanych z literatury.

Zaproponowalam definicje relacji przyjazni oraz konfliktu, jak réwniez sposéb okre-
$lania natezenia konfliktu, dla ktérych inspiracja byl model analizy konfliktéw Profesora
Pawlaka. Relacje miedzy agentami sa zdefiniowane poprzez ich poglad na klasyfikacje
obiektu testowego do klas decyzyjnych. W pierwszym kroku, dla kazdego agenta zaso-
béw ag; € Ag, generowany jest wektor prawdopodobienstw ji;(x) = [fi1(x),. .., (7))
odzwierciedlajacy klasyfikacje obiektu testowego x na podstawie tablicy decyzyjnej. Wy-
miar wektora jest réwny liczbie klas decyzyjnych. Wspélrzedna wektora ji; j(«) jest réwna
$redniej wartosci podobienstwa obiektu klasyfikowanego = do obiektow relewantnych wy-
branych z klasy decyzyjnej v; tablicy decyzyjnej agenta ag;. Warto$¢ p; ;(x) wyraza sie
nastepujacym wzorem

. sz

5 () = LX) ic{l...n}hjc{l,...c} (17)
lu'i,_] CﬂTd{UgSfﬂngg!}, LI ) !J LI ] y

gdzie ¢ jest liczba klas decyzyjnych, Uargef jest zbiorem obiektéw relewantnych z tablicy
decyzyjnej agenta ag;, czyli z kazdej klasy decyzyjnej wybieranych jest co najmniej my
obiektow realizujacych najwigksze podobienstwo do obiektu klasyfikowanego x, X{’?’ jest
klasa decyzyjna z tablicy decyzyjnej agenta ag;; s(x, y) jest wartoScia miary podobiefistwa
dla obiektéw « i y.
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Nastepnie na podstawie wektora f[i;(xz) generowany jest wektor rang
ri(x) = [ria(x), ..., ric(z)]. Dla obiektu testowego x oraz kazdej wartosci decyzji v; defi-
niujemy funkcje qb:";j : Ag x Ag — {0, 1} okreslona nastepujaco

L gdy rij(x) # ri(2)
gdzie ag;, agr € Ag. Nastepnie okreslamy natezenie konfliktu pomiedzy agentami za po-
moca funkeji odleglosci agentow. Dla obiektu testowego x definiujemy odleglosé agentow
p*: Ag x Ag — [0, 1] w nastepujacy sposob

oy, (agi, agr) = { T (18)

> v eva 9 (agi, agr)
card{Vd}

o (agi, agr) = (19)
gdzie ag;, ag, € Ag oraz V¥ jest zbiorem wartodci decyzji.

Mowimy, ze agenci ag;, agr € Ag sa w relacji przyjazni wzgledem klasyfikacji obiektu z,
co zapisujemy R (ag;, agy), wtedy i tylko wtedy, gdy p®(ag;, agy) < 0, 5. Agenci ag;, agy, €
Ag sa w relacji konfliktu wzgledem klasyfikacji obiektu x, co zapisujemy R~ (ag;,agy),
wtedy 1 tylko wtedy, gdy p*(ag;, agr) > 0,5. W systemie rozproszonym tworzone sa grupy
agentéw pozostajacych w relacji prazyjazni.

W pracy [A2] zaproponowalam podejécie, w ktérym tworzone sg rozlaczne grupy agen-
tow. Proces tworzenia klastréw jest bardzo podobny do hierarchicznej aglomeracyjnej me-
tody grupowania i przebiega w sposdb nastepujacy. Poczatkowo kazdy agent jest trakto-
wany jako oddzielny klaster. Ponizsze dwa kroki sa wykonywane dopdki warunek stopu,
ktéry jest podany w pierwszym kroku, nie bedzie spelniony.

1. Wybieramy pare réznych klastréw, dla ktérych funkeja odleglosci przyjmuje wartosé
minimalna. Jesli wybrana wartosé funkcji odleglosci jest mniejsza niz 0, 5, to laczymy
agentow z wybranej pary klastrow w jeden nowy klaster. W przeciwnym wypadku
konczymy proces tworzenia klastrow.

2. Po zdefiniowaniu nowego klastra przeliczamy ponownie wartoé¢ funkceji odlegtosci po-
miedzy klastrami. Niech D; bedzie klastrem powstalym z potaczenia dwéch klastréw
D; = D; UD; oraz niech D; bedzie dowolnym klastrem, wéwczas

{’J(DL,I»DJ)‘FIJLE(Dz.stj)
2

jezeli ,O‘T(Di,], DJ) < 0,5
oraz p”(D;2, D;) < 0,5
p*(Di, D) = (20)
max{p*(D; 1, D;), p*(Ds2,D;)} jezeli p*(D;1,D;) > 0,5
Iub p*(D;z2,D;) 2 0,5

W pracy [A2] podalam algorytm realizujacy powyzsza metode tworzenia klastréw.
Oméwilam réwniez zlozonosé obliczeniowa tego podejscia. Czas dzialania algorytmu jest
liniowo zalezny od liczby obiektow w tablicach lokalnych i wartosci parametru m; oraz
wielomianowo zalezny od liczby agentow zasobdéw.

Ostatecznie decyzje generowane sa przy wykorzystaniu aproksymacyjnej metody agre-
gacji tablic decyzyjnych oraz metody algorytmu gestoSciowego lub metody glosowania
wazonego, ktére zostaly oméwione wezedniej.
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Tabela 3: Bledy klasyfikacji — dynamiczna struktura systemu i roztaczne klastry

Tablice Zbiér danych Zbiér danych Zbiér danych
lokalne Soybean Vehicle Landsat Satellite
Dynamiczna Statyczna Dynamiczna Statyczna Dynamiczna Statyczna
T 10 CV TT TT 10 CV e T 10 CV TT
3 0,026 | 0,009 0,027 0,138 | 0,138 0,106 0,033 | 0,093 0,042
5 0,019 | 0,006 0,035 0,181 | 0,142 0,154 0,012 | 0,014 0,012
7 0,016 | 0,006 0,008 0,130 | 0,124 0,161 0,015 | 0,012 0,012
9 0,043 | 0,018 0,058 0,177 | 0,140 0,189 0,013 | 0,020 0,020
11 0,037 | 0,012 0,029 0,138 | 0,155 0,146 0,011 | 0,012 0,010

W pracy [A2], poréwnalam wyniki uzyskane przy zastosowaniu dynamicznej struktu-
ry systemu i rozlacznych klastréw z wynikami uzyskanymi przy zastosowaniu statycznej
struktury systemu. Zrealizowalam eksperymenty przy wykorzystaniu metody train—and-—
test (TT) oraz metody 10-krotnej kroswalidacji (10 CV). W tabeli 3 podano bledy kla-
syfikacji (otrzymane dla wickszej $redniej liczebnosci generowanych zbioréw decyzji). Po-
réwnujac wyniki uzyskane dla dwéch metod testowania (train-and-test oraz 10-krotnej
kroswalidacji) oraz podejécia z dynamiczng struktura mozna zauwazy¢, ze czesto metoda
10-krotnej kroswalidacji generuje nawet mniejsze wartosci bledu klasyfikacji (oczywiscie
wyniki te obarczone sa pewna zmiennoscia). Poréwnujac wyniki uzyskane przy zastosowa-
niu dwoéch podejéé, dynamicznego 1 statycznego, mozna zauwazy¢, ze w wiekszosci przy-
padkéw zastosowanie struktury dynamicznej wplynelo na poprawe jakosci wnioskowania.
W pracy [A2], na podstawie wszystkich wynikéw, sformulowalam pewne wnioski ogélne.
System z dynamiczng struktura i roztacznymi klastrami generuje zazwyczaj lepsze wyniki
niz system ze statyczna struktura. Im wieksza jest liczba lokalnych tablic decyzyjnych, tym
wieksza poprawa jakosci wnioskowania przy zastosowaniu struktury dynamicznej z roztacz-
nymi klastrami.

4.4.4 Rozproszony system ze strukturg dynamiczna i nieroztacznymi klastra-
mi — identyfikacja relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami bazo-
wymi oraz poprawa jakosci klasyfikacji [A3]

Praktycznie réwnolegle z poprzednim podejSciem zaproponowalam kolejne podejscie do
generowania dynamicznej struktury systemu. Przy wykorzystaniu definicji relacji przyjaz-
ni, konfliktu oraz funkeji odleglodci agentow, klastry moga by¢ generowane w inny sposab.
Tym razem, klastry réwniez beda grupami agentéw pozostajacymi w relacji przyjazni.
Jednak zaproponowalam nowa definicje klastra, zgodnie z ktéra tworzone grupy agentow
sa zbiorami nierozlacznymi.
Klastrem jest maksymalny, pod wzgledem zawierania, zbior agentéw zasobdéw spelnia-
jacy warunek
Vag;.agi€Ag R (ag;, agk) (21)

Metoda ta eliminuje wade poprzedniego podejscia, ktdra moze by¢ opisana ponizszym
przykladem. Zalozmy, ze mamy trzech agentow zasobow agi, ags, ags oraz, ze agent ag; jest
w relacji przyjazni zaréwno z agentem ago, jak i ags. Natomiast agenci ags i ags sa w relacji
konfliktu. Wéwczas, w poprzednim podejsciu, stworzony zostanie jeden klaster zawierajacy
dwdch agentéw (ag) oraz jednego z pozostalych agentéw) oraz jeden klaster z pojedynczym
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Tabela 4: Bledy klasyfikacji — dynamiczna struktura systemu i nierozlaczne klastry

Tablice Zbiér danych Zbiér danych Zbidér danych
lokalne Soybean Vehicle Landsat Satellite
Nierozlaczne klastry | Nierozlaczne klastry | Nierozlaczne klastry
T 10 CV i Ly 10 CV Tr 10 CV
3 0,019 0,013 0,126 0,123 0,021 0,014
5 0,008 0,006 0,181 0,151 0,019 0,013
i 0,016 0,010 0,130 0,114 0,012 0,014
9 0,027 0,012 0,177 0,145 0,016 0,022
11 0,035 0,035 0,146 0,146 0,016 0,017

agentem (tym, ktory nie zostal uwzgledniony w pierwszym klastrze). Jedli dodatkowo
zalozymy, ze wartoscei funkeji odleglosci agentow dla par (ag, age) oraz (ag;, ags) sa rowne,
to wybdr agenta, ktéry znajdzie sie w jednym klastrze z agentem agy bedzie calkiem
losowy i nieuzasadniony zadnymi logicznymi przestankami. W nowym podejsciu zostana
stworzone dwa klastry {ag1,aga} oraz {ag1,ags}, co duzo lepiej odzwierciedla rozwazana
sytuacje. Zatem nowy sposob generowania klastréw poprawia zdolno$é systemu do analizy
i identyfikacji relacji miedzy agentami.

W pracy [A3] podalam algorytm realizujacy powyzsza metode tworzenia klastrow.
Idea algorytmu jest nastepujaca. W zbiorze agentow zasobow szukamy pary agentéw w re-
lacji konfliktu. Jesli taka para istnieje, to tworzymy dwa nowe zbiory poprzez usuniccie
z rozwazanego zbioru najpierw jednego, a nastepnie drugiego z agentéw pozostajacych
w konflikcie. Postepujemy w ten sposéb tak dlugo, az w rozwazanym zbiorze nie bedzie
juz agentéw pozostajacych w relacji konfliktu. Algorytm ten ma wyktadnicza ztozonosé
obliczeniowa ze wzgledu na liczbe agentéw zasobow. W najgorszym przypadku, w zbiorze
agentow nie bedzie istniala para agentéw w relacji przyjazni. Wowczas wszystkie pod-
zbiory zbioru agentéw zostang wygenerowane. Jednakze z uwagi na to, ze liczba agentow
zasobow w systemie jest raczej niewielka, czas dzialania algorytmu tez nie jest zbyt duzy.

Ostatecznie decyzje generowane sa przy wykorzystaniu aproksymacyjnej metody agre-
gacji tablic decyzyjnych oraz metody algorytmu gesto$ciowego lub metody glosowania
wazonego, ktore zostaly omdéwione wezesnie;j.

W pracy [A3] pordéwnalam wyniki otrzymane przy zastosowaniu podejscia dynamiczne-
go z nierozlacznymi klastrami z wynikami uzyskanymi dla systemu z rozlacznymi klastra-
mi oraz systemu ze struktura statyczna. Zrealizowalam eksperymenty przy wykorzystaniu
metody train—and-test (TT) oraz metody 10-krotnej kroswalidacji (10 CV). W tabeli 4 po-
dano bledy klasyfikacji (otrzymane dla wiekszej sredniej liczebnosci generowanych zbioréw
decyzji). Na podstawie tych wartodci mozna stwierdzié, ze metoda 10-krotnej kroswalidacji
daje nie gorsze wyniki niz metoda train—and-test. Poréwnujac wyniki zawarte w tabelach 3
i 4 mozna powiedzied, ze w przewazajace] wiekszosci przypadkdéw podejscie z dynamiczny-
mi nieroztacznymi klastrami generuje lepsze wyniki niz podejscie z roztacznymi klastrami
oraz podejscie statyczne. W pracy [A3] sformulowalam pewne wnioski ogélne. Najlepsze
wyniki generuje system z dynamiczna struktura oraz nierozlacznymi klastrami. Podejscie
z roztacznymi klastrami generuje wyniki lepsze niz podejécie ze statyczna strukturg.
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4.4.5 Rozproszony system ze strukturg dynamiczng i etapem negocjacji — po-
prawa identyfikacji relacji zachodzacych pomiedzy klasyfikatorami ba-
zowymi [A4, B2]

Po pewnym czasie zauwazylam potrzebe rozszerzenia proponowanych wczesniej podejsé
dynamicznych. We wezesniejszych podejéciach, w zaleznoéei od wartosci funkeji odleglosei
rozpoznaje si¢ relacje konfliktu lub przyjazni miedzy agentami (definicje relacji podane zo-
staly w rozdziale 4.4.3). Jednak zaleznosé ta jest malo elastyczna, polega na sprawdzeniu
czy wartod¢ funkeji odleglosci przekracza 0,5 czy tez nie. Ponadto relacje miedzy agenta-
mi beda lepiej identyfikowane, jesli podczas generowania klastréw wykorzystany zostanie
trzeci typ relacji — relacja neutralno$ci miedzy agentami. Zaproponowalam nowe podej-
$cie, w ramach ktérego opracowatam dwuetapowy proces tworzenia dynamicznej struktury
systemu, podatam nowe definicje relacji, zaproponowalam etap negocjacji, w ktérym nate-
zenie konfliktu miedzy agentami wyrazane jest za pomoca uogdlnionej funkcji odleglosei.
Wszystko to mialo na celu, aby opracowana metoda byla duzo bardziej czula i dokladna
w rozpoznawaniu relacji miedzy agentami.

Przyjelam nastepujace definicje relacji miedzy agentami. Niech dana bedzie pewna
liczba rzeczywista p nalezaca do przedzialu [0;0,5). Méwimy, ze agenci ag;, agr, € Ag sa
w relacji przyjazni wzgledem klasyfikacji obiektu x, co zapisujemy R (ag;,agr), wtedy
i tylko wtedy, gdy p*(agi,agr) < 0,5 — p. Agenci ag;, agr € Ag sa w relacji konfliktu
wizgledem klasyfikacji obiektu x, co zapisujemy R~ (agi,agy), wtedy i tylko wtedy, gdy
p*(ag;, agi) > 0,5+ p. Natomiast agenci ag;, agr € Ag sa w relacji neutralnosci wzgledem
klasyfikacji obiektu x, co zapisujemy R°(ag;,agy), wtedy i tylko wtedy, gdy 0,5 —p <
p*(agi, agi) < 0,5+ p.

W pierwszym kroku tworzenia struktury systemu generowane sa klastry wstepne za-
wierajace agentoéw pozostajacych w relacji przyjazni. Klastrem wstepnym nazywamy mak-
symalny, pod wzgledem zawierania, zbior agentow zasobow spelniajacy warunek

Vag;.agredg b4 (agi, agy) (22)

Jak mozna zauwazy¢, definicja klastra wstepnego jest tozsama z definicja klastra w po-
dejsciu dynamicznym z nierozlacznymi klastrami. Jednak tym razem otrzymamy zupelnie
inne zbiory, gdyz dodatkowo wykorzystywana jest relacja neutralnosci. Po realizacji pierw-
szego etapu tworzenia struktury systemu otrzymujemy zbiér klastréw wstepnych i zbior
agentoéw, ktérzy nie zostali przylaczeni do zadnego klastra. W drugim etapie tworzenia
struktury systemu — etapie negocjacji — probuje sie dolaczy¢ agentéw bezkoalicyjnych do
istniejacych klastréw wstepnych. Aby, na samym poczatku, nie osiagnaé sytuacji patowej,
nalezy zlagodzi¢ warunki przylaczania agentéw do klastrow. Jest to strategia, ktéra stosu-
je sie w negocjacjach. W drugim etapie tworzenia struktury systemu wykorzystywana jest
uogodlniona funkcja odleglodci agentow, ktora wyznacza odlegloé¢ wylacznie na podstawie
najbardziej znaczacych decyzji.
Dla obiektu klasyfikowanego z definiujemy funkeje ¢f : Ag x Ag — [0, o0)

ZU[ES‘&QHIJ |’ri‘nl (.fl?) - Tj,l(w)l
card{Sign;;}

gdzie ag;,ag; € Ag oraz Sign;; jest zbiorem wartosci atrybutu decyzyinego, ktére sa,
w zadanym sensie, znaczace dla pary agentéw ag;, ag;. W zbiorze Sign; ; uwzglednione

o (agi, ag;) = (23)
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zostana decyzje, ktérym agenci ag;, ag; przyznali najwyzsze rangi. W pracy [A4] przyje-
tam, ze beda to decyzje z ranga 1.

Natezenie konfliktu pomiedzy dwoma zbiorami agentéw jest okreSlane za pomoca
uogdlnionej  odlegloéci.  Dla  obiektu  klasyfikowanego  definiujemy  funkcje
P 1 249 x 249 5 [0, 00)

0 jezeli curd{X U Y} <1
pE(X,Y) = 3 ¢ilag.ag) (24)

ag,ag’ EXUY
card{ X UY} - (card{ X UY} —1)

W przeciwnym razie

gdzie X,Y C Ag. Jak mozna zauwazyé¢, wartos¢ p%(X,Y) jest réwna $redniej wartodci
funkcji ¢f dla kazdej pary agentéw nalezacych do zbioru X UY. Czyli jest to Srednia
réznica rang przypisanych najbardziej znaczacym decyzjom dla agentéw ze zbioru X UY.
Dla kazdego agenta bezkoalicyjnego ag obliczana jest warto$é¢ uogdlnionej odleglosci
p&({ag},Y), gdzie Y jest klastrem wstepnym takim, ze agent ag nie jest w relacji konflik-
tu z zadnym agentem nalezacym do tego klastra lub Y jest jednoelementowym zbiorem
sktadajacym sie z innego agenta bezkoalicyjnego, z ktorym agent ag nie jest w relacji kon-
fliktu. Nastepnie agent ag jest przylaczany do wszystkich klastrow wstepnych, dla ktorych
uogolniona odlegtosé nie przekracza pewnej wartosci progowej. Ponadto tworzone sa nowe
klastry skladajace sie z agentéw bezkoalicyjnych, dla ktérych réwniez uogdlniona odle-
glosé nie przekracza wartosci progowej. W pracy [A4] zaproponowalam wzér dla ustalenia

wartosci progowej
[log3(card{Vd})J +1, (25)

gdzie V¥ jest zbiorem wartoéci atrybutu decyzyjnego takim, ze card{V?} > 2. Sprawdzi-
tam eksperymentalnie, ze taka warto$¢ progowa daje dobre wyniki.

W pracy [A4] podatam algorytm realizujacy metode tworzenia klastréw z etapem nego-
cjacji. Algorytm generowania klastréow wstepnych ma wykladnicza zlozonosé obliczeniowa
ze wzgledu na liczbe agentéw zasobow (jak to zostalo uzasadnione w poprzednim pod-
rozdziale). Algorytm realizujacy drugi etap tworzenia klastréw réwniez ma wykladnicza
zlozonos¢ obliczeniows ze wzgledu na liczbe agentow zasobow. W najgorszym przypadku,
po realizacji pierwszego etapu, otrzymamy tylko agentéw bezkoalicyjnych. Wtedy, moze
sie zdarzy¢, ze bedziemy analizowaé wszystkie mozliwe podzbiory zbioru agentéw zasobédw.
Jednak, jak to juz zostalo wspomniane wezesniej, liczba agentéw zasobéw w systemie jest
raczej niewielka, zatem czas dzialania algorytmu tez nie jest zbyt duzy.

Ostatecznie decyzje generowane sa przy wykorzystaniu aproksymacyjnej metody agre-
gacji tablic decyzyjnych oraz metody algorytmu gestosciowego lub metody glosowania
wazonego, ktére zostaly oméwione wezesnie;j.

W pracy [A4] poréwnalam strukture klastréw tworzonych przy wykorzystaniu nowego
dynamicznego podejécia z etapem negocjacji ze struktura klastréw uzyskanych przy za-
stosowaniu podejécia z nierozlacznymi klastrami. Na rysunkach 2, 3 oraz 4 przedstawiono
srednig liczbe klastrow oraz Srednia liczbe agentéw zasobow w klastrze dla zbioréw da-
nych Soybean, Vehicle i Landsat Satellite odpowiednio. Jak mozna zauwazy¢ na podstawie
graficznej reprezentacji, wieksza liczba klastréw jest tworzona przy zastosowaniu podejscia
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Srednia liczba klastréw 1 ] Srednia liczba
ﬂWSD AElF agentow w klastrze
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Rysunek 2: Poréwnanie struktury klastrow tworzonych dla podejsé z etapem negocjacji
oraz nieroztacznych klastréw (Soybean)
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m Nierozlaczne klastry oZ etapem negocjacji p = 0,05

Rysunek 3: Poréwnanie struktury klastrow tworzonych dla podejsé z etapem negocjacji
oraz nierozlgcznych klastréw (Vehicle Silhouettes)

{ Srednia liczba
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Rysunek 4: Poréwnanie struktury klastrow tworzonych dla podejsé z etapem negocjacji
oraz nierozlacznych klastrow (Landsat Satellites)

z nierozlacznymi klastrami. Jednak klastry te sa mniejsze — skladaja sie z mniejszej liczby
agentéw zasobéw. Wykonatam réwniez bardziej szczegétowe analizy (dotyczace poszeze-
gélnych klastréw), okazalo sie, ze dla nierozlacznych klastréw zostalo stworzonych wiele
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klastrow skladajacy sie tylko z jednego agenta. Podejscie z etapem negocjacji pozwala
na stworzenie mniejszej liczby, jednak bardziej zlozonych i wiekszych klastrow. Ponadto
zauwazylam, ze przy wykorzystaniu nowej metody wieksza jest liczba agentow, ktérzy
jednoczesnie zaliczeni zostali do kilku klastréw. Jest to konsekwencja zastosowania etapu
negocjacji, w ktérym agenci neutralni sa przylaczani do wszystkich klastréw wstepnych,
z ktérymi ich relacje sa wystarczajaco dobre. Stwierdzilam, ze w nowym podejsciu klastry
sa bardziej zlozone i lepiej rekonstruuja i ilustruja poglady agentéw na klasyfikacje.

Jednak, mimo znaczace] roznicy w strukturze systemu nie uzyskalam réwnie znaczacej
zmiany w jakosci wnioskowania. Stwierdzilam, ze prawdopodobnie przyczyna takiego stanu
rzeczy jest stosowana metoda analizy konfliktow, w ktorej nie jest brana pod uwage sita
klastréw ani ich struktura. Zatem, zaréwno male jak i duze klastry maja taki sam wplyw
na ostateczna decyzje. Ponadto nie uwzglednia sie stopnia zaangazowania agenta, ktory
nalezy jednoczesnie do kilku klastrow.

4.4.6 Poprawa jakosci klasyfikacji rozproszonego systemu ze strukturg dyna-
miczna i etapem negocjacji poprzez zastosowanie wag klastréw [A5]

W kolejnym etapie mojej pracy zaproponowalam metode analizy konfliktu, ktéra uwzgled-
nilaby zlozona strukture klastréw generowanych przy zastosowaniu podejscia z etapem
negocjacji i przelozylaby zalety tej metody na jakosc¢ klasyfikacji.

Rozwazalam system z dynamiczna struktura i etapem negocjacji, ktory zostal omo-
wiony w poprzednim podrozdziale. W systemie tym wykorzystywana jest metoda aprok-
symacyjnej agregacji tablic decyzyjnych. Na podstawie kazdej j—tej tablicy zagregowanej
generowane sa wektory wartosci p;(x), ktére zostaly zdefiniowane w rozdziale 4.3. Na-
stepnie, tak jak poprzednio wykonywane jest przeksztalcenie liniowe na tych wektorach,
jednak przy zastosowaniu pewnych wag. Ostatecznie realizowana jest metoda algorytmu
gestosciowego.

Proponowana nowa metoda polega na opracowaniu sposobu wyliczania wag klastrow.
Zaproponowalam cztery rézne metody wyliczania wag, kazda z nich uwzglednia inny
aspekt budowy i struktury klastréw.

Metoda 1 - sila klastréw (ang. cluster strength). W metodzie tej waga klastra jest wyra-
zona liczba agentow wchodzacych w jego sklad. Jednak, z uwagi na to, ze jeden agent moze
by¢ jednoczesnie uwzgledniony w kilku klastrach, wylicza sie wspolczynnik zaangazowania
agenta ag w tworzenie klastra myg,. Wspolezynnik ten jest odwrotnie proporcjonalny do
liczby klastréw, do ktérych nalezy dany agent. Waga przypisana do klastra jest réwna su-
mie wartosci wspdlezynnikéw zaangazowania agentéw zasobdéw nalezacych do tego klastra.
Dzieki temu duze klastry maja wigkszy wplyw na ostateczna decyzje, podezas gdy wplyw
malych klastrow jest zredukowany.

Metoda 2 — zdecydowanie agentow (ang. decisiveness of agents). W metodzie tej waga
klastra jest zalezna do jednoznacznoéci decyzji podjetych przez agentéw zasobow w danym
klastrze. Decyzje i—tego agenta zasobdéw sa wyrazone w postaci wektora fi;(x), zdefiniowa-
nego za pomoca formuty 17. Jesli wspolrzedne tego wektora maja bardzo zblizone wartosci,
oznacza to, ze agent zasobéw nie jest zdecydowany co do klasyfikacji obiektu. Nie potra-
fi wskazaé jednej wartosci decyzji lecz ocenia, ze prawdopodobienstwo zaklasyfikowania
obiektu do kilku réznych klas decyzyjnych jest praktycznie takie samo. Zatem wiedza jaka
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Tabela 5: Poréwnanie liczby najlepszych wynikow

Zbiér danych Metoda 1 | Metoda 2 | Metoda 3 | Metoda 4 | Dynamiczne klastry

z etapem negocjacji
Soybean 4 1 2 0 0
Vehicle Silhouettes 1 2 5 1 1
Landsat Satellite A 0 1 4 0
> 9 6 8 5 1

dostarcza ten agent do systemu jest malo wartosciowa. Natomiast, gdy wartosci wspoél-
czynnikéw wektora sa mocno zréznicowane, oznacza to, ze agent jest pewien tego, w jaki
sposob zaklasyfikowaé obiekt. Taka wiedza jest duzo bardziej cenna. Zatem dla kazde-
go agenta zasobow ag;, wyliczane jest odchylenie standardowe wartosci wspolezynnikow
wektora fi;(x). Waga przypisana do klastra jest réwna sredniej wartosci odchylefi stan-
dardowych wektoréw agentéw zasobdéw nalezacych do tego klastra. Dzieki temu wzrasta
wplyw tych agentéw na postaé ostatecznej decyzji, ktorzy sa pewni i przekonani co do
klasyfikacji obiektu do jednej z klas decyzyjnych.

Metoda 3 — polaczenie sily klastréw i zdecydowania agentéw (ang. maired cluster
strength and decisiveness of agents). Ta metoda jest polaczeniem dwéch powyzszych me-
tod. Dla kazdego agenta zasobdéw wyliczany jest wspolczynnik, ktéry jest iloczynem za-
angazowania agenta (Metoda 1) oraz odchylenia standardowego wektora i (Metoda 2).
Waga przypisana do klastra jest réwna sredniej wartosci wspolezynnikéw agentow zasobow
nalezacych do tego klastra. W ten sposéb wagi uwzgledniaja nie tylko wielkos$¢ klastra,
lecz réwniez to, czy agenci nalezacy do tego klastra maja umiejetno$é podejmowania jed-
noznacznych decyzji.

Metoda 4 — sila klastra oparta na jego zdecydowaniu (ang. decisiveness—based cluster
strength). W metodzie tej dla kazdego j—tego agenta syntezy obliczane jest odchylenie
standardowe wspélezynnikéw wektora pi(x) (definicja wektora podana zostala we wpro-
wadzeniu) wygenerowanego na podstawie tablicy zagregowanej. Uzasadnienie tej metody
jest analogiczne jak dla Metody 2. W ten sposéb grupa agentéw (klaster), ktéra podej-
muje kilka réznych decyzji z podobnym wspoélezynnikiem pewnosci ma mniejszy wplyw
na ostateczna decyzje. Natomiast wplyw klastréw, ktore podejmuja bardziej jednoznaczne
decyzje, zwieksza sie.

W pracy [A5] poréwnalam wyniki uzyskane przy zastosowaniu czterech metod wylicza-
nia wag klastréw z wynikami otrzymanymi bez wyliczania wag klastréw (podejscie dyna-
miczne z etapem negocjacji). Nie przedstawiam tutaj szczegélowych rezultatéw, lecz pew-
ne podsumowanie ograniczone do liczby najlepszych wynikéw, jakie zostaly wygenerowane
przy zastosowaniu poszcezegdlnych podejsé (tabela 5). Mozna jednoznacznie stwierdzié, ze
zastosowanie wag wplynelo na poprawe jakosci klasyfikacji. Na podstawie informacji za-
mieszczonych w tabeli 5 mozna stwierdzi¢, ze najlepsze wyniki uzyskano dla metod 1 oraz
3. Jednakze proporcje dla poszczegdlnych zbioréw danych sa bardzo rézne. To sklonito
mnie do przeprowadzenia bardziej szczegdlowej analizy, polegajacej na dokladnym spraw-
dzeniu struktury klastréw generowanych dla tych réznych zbioréw danych. Na podstawie
tej analizy, w pracy [A5], podalam pewne ogolne wytyczne okreslajace przypadki, w kto-
rych nalezy zastosowac jedna z zaproponowanych metod wyliczania wag klastrow. Glowne
wytyczne sa nastepujace:
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e Metoda 1 — stosujemy, gdy w rozproszonym zbiorze danych wystepuje duze zréz-
nicowanie liczby agentéw w generowanych klastrach (licznosé klastrow jest bardzo
rozna) oraz, gdy agenci sa jednoczesnie uwzgledniani w wielu klastrach.

e Metoda 2 — stosujemy, gdy w rozproszonym zbiorze danych wystepuja agenci nie-
zdecydowani (ang. dummy agents), to znaczy tacy, ktorzy nie potrafia podjaé jed-
noznacznej decyzji.

e Metoda 3 — stosujemy, gdy zastosowanie powyzszych dwdoch metod nie jest oczywiste,
to znaczym, gdy klastry nie sa az tak bardzo zréznicowane pod wzgledem wielkosci
oraz, gdy odchylenie standardowe wspdlczynnikéw wektora agentow nie jest az tak
znaczace.

e Metoda 4 — stosujemy, gdy w rozproszonym zbiorze danych, w zbiorze agentéw syn-
tezy, wystepuja agenci niezdecydowani.

4.4.7 Zastosowanie metod fuzji klasyfikatoréw bazowych znanych z literatury
w rozproszonym systemie ze strukturg dynamiczng i etapem negocjacji
[A6-A8, B3]

W oméwionych powyzej podejsciach, w ostatnim etapie generowania decyzji, stosowano
metode algorytmu gestoSciowego, ktéra zostala zaproponowana w mojej rozprawie dok-
torskiej [39]. Celem kolejnego etapu mojej pracy bylo zaadoptowanie metod fuzji, znanych
z literatury, do systemu rozproszonego. Zaproponowalam nowe podejsécie polegajace na
wprowadzeniu licznych modyfikacji do metod znanych z literatury tak, aby mozna bylo je
zastosowaé w systemie rozproszonym. Ponadto zaproponowalam metode, w ktérej wiele
roznych metod fuzji jest stosowanych jednocze$nie, a ostateczne decyzje podejmowane sa
poprzez glosowanie zespolu metod.

Rdézne metody laczenia wynikéw predykeji klasyfikatoréw bazowych sa wykorzystywa-
ne w zaleznosci od tego, w jakiej postaci klasyfikatory bazowe generuja decyzje. W litera-
turze [14, 24, 56], wyrdznia sie trzy typy wynikéw predykeji. Typ 1 — poziom abstrakcyjny
(ang. abstract level), w ktorym klasyfikator bazowy generuje jedna wartosé decyzji, do
ktorej nalezy klasyfikowany obiekt. Typ 2 — poziom rangowy (ang. rank level), w ktérym
klasyfikator bazowy generuje zbiér decyzji uporzadkowany zgodnie z prawdopodobien-
stwem, ze decyzja jest poprawna klasa decyzyjna dla obiektu. Typ 3 — poziom pomiarowy
(ang. measurement level), w ktérym klasyfikator bazowy generuje wektor wartosci repre-
zentujacy prawdopodobienstwo klasyfikowania obiektu do danej klasy decyzyjne;j.

Zastosowalam metody fuzji w systemie rozproszonym z etapem negocjacji, ktéry zostat
omoéwiony w rozdziale 4.4.5. W systemie tym wykorzystywana jest aproksymacyjna metoda
agregacji tablic decyzyjnych. Na podstawie kazdej j—tej tablicy decyzyjnej generowany
jest wektor wartosei pj(z) = [pj1(x), ..., pic(z)], gdzie ¢ jest liczbg klas decyzyjnych,
a wspolrzedna i () jest srednig wartoscia miary podobienstwa obiektu klasyfikowanego
do m3 obiektéw relewantnych wybranych z klasy decyzyjnej X,,, tablicy decyzyjnej agenta
syntezy as;. Ostatecznie wektory u;(z) podlegaja agregacji z wykorzystaniem metod fuzji
i generowane sa decyzje globalne.

Zatem otrzymujemy wyniki predykeji typu pomiarowego. Jednak w prosty sposéb moga
one zostaé sprowadzone do typu rangowego lub typu abstrakcyjnego. W pracach [AG-AS8,
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B3] rozwazalam w sumie pigtnascie metod fuzji z wszystkich trzech typéw. Dwie metody
7z poziomu abstrakeyjnego — glosowanie wickszo$ciowe (ang. majority vote) oraz glosowa-
nie wazone (ang. weighted majority vote). Cztery metody z poziomu rangowego — metoda
zliczania Bordy (ang. Borde count), metoda czesSci wspélne] (ang. intersection method),
metoda najwyzszej rangi (ang. highest rank method) oraz metoda sumy mnogosciowej (ang.
union method). Dziewieé metod z poziomu pomiarowego — reguta maksimum, minimum,
mediany, sumy, iloczynu (ang. mazimum, minimum, median, sum and product rule), meto-
da $redniej wazonej (ang. weighted average method), metoda iloczynu probabilistycznego
(ang. probabilistic product method), metoda szablonéw decyzyjnych (ang. method using
decision templates) oraz metoda oparta na teorii przekonan (ang. method that is based on
the theory of evidence).

W pracy [A8] podalam kompleksowe poréwnanie metod poziomu abstrakeyjnego i po-
ziomu rangowego. Na rysunkach 5, 6 i 7 przedstawiono poréwnanie wartosci bledu klasyfi-
kacji otrzymane dla zbioréw danych Soybean, Vehicle oraz Landsat Satellite odpowiednio.
Czasem metody fuzji, dla niektorych wersji rozproszenia, generowaly tak niejednoznaczne
wyniki (duza $rednia liczebnosé generowanych zbioréw decyzji), ze byly one bezuzytecz-
ne. W tych przypadkach, na wykresach nie zaznaczono wartosci bledu klasyfikacji. Na
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Rysunek 5: Poréwnanie bledu klasyfikacji — poziom abstrakeyjny i poziom rangowy (Soy-
bean)

podstawie zaprezentowanych wynikéw, mozna stwierdzi¢, Ze czasem najprostsza metoda
- glosowania wigkszosciowego — z poziomu abstrakcyjnego osiaga najlepsze wyniki. Jed-
nakze, szezegdlnie dla duzych zbioréw danych (Landsat Satellites), metody z poziomu
rangowego (metoda najwyzszej rangi oraz metody sumy mnogosciowej) generuja lepsze
wyniki. W przypadku zbioréw danych, w ktérych jest duzo niezdecydowanych (ang. dum-
my agents) agentow (Vehicle Silhouettes), metoda czesci wspdlnej, metoda najwyzszej
rangi oraz metoda sumy mnogosciowej maja tendencje do generowania niejednoznacznych
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Rysunek 7: Poréwnanie bledu klasyfikacji — poziom abstrakcyjny i poziom rangowy (Land-
sat Satellites)

wynikéw. Dla takich zbioréw danych metody te sa bezuzyteczne. W tej sytuacji, proste
metody fuzji daja zaskakujaco dobre wyniki. W pracy [A8] analizowalam réwniez wyniki
przy zastosowaniu metod fuzji bezposrednio do wektoréw wartosci generowanych na pod-
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stawie tablic lokalnych (czyli bez rozpatrywania relacji zachodzacych miedzy tablicami
lokalnymi i stosowania struktury hierarchicznej). Stwierdzilam, ze w wigkszosci praypad-
kéw zastosowanie systemu rozproszonego wplynelo na poprawe jakosci klasyfikacji.

W publikacjach [A6] i [B3] poréwnalam pewne wstepne wyniki, uzyskane przy zasto-
sowaniu siedmiu metod z poziomu pomiarowego. W pracy [A7] wykonatam kompleksowe
poréwnanie metod poziomu rangowego i poziomu pomiarowego. Na rysunkach 8, 9 oraz 10
przedstawiono wartosci btedu klasyfikacji otrzymane dla zbioréw danych Soybean, Vehicle
oraz Landsat Satellite odpowiednio. Dla zbioréw danych Soybean oraz Landsat Satelli-
te, rezultaty zostaly zaprezentowane w dwodch czeSciach — dla jednoznacznych wynikéw
($rednia liczebnosé generowanych zbioréw decyzji jest rowna jeden) — dla niejednoznacz-
nych wynikéw ($rednia liczebno§é generowanych zbioréw decyzji jest wieksza niz jeden, ale
wielkos¢ ta jest akceptowalna). Dla zbioru danych Vehicle generowane byly jednoznaczne
wyniki lub niejednoznacznodé byla tak duza, ze wynikéw nie rozwazano.
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Rysunek 9: Poréwnanie bledu klasyfikacji — poziom rangowy i poziom pomiarowy (Vehicle
Silhouettes)

Na podstawie otrzymanych rezultatéw wyciggnelam nastepujace wnioski ogdlne. Me-
tody z poziomu pomiarowego generuja, w wiekszosci przypadkéw, jednoznaczne wyniki.
Metody z poziomu rangowego generuja raczej niejednoznaczne wyniki (z wyjatkiem me-
tody zliczania Bordy). Ta niejednoznacznosé jest, w niektérych przypadkach, tak duza, ze
rezultaty sa bezuzyteczne. Jesli w zbiorze danych nie ma niezdecydowanych agentow, to
najlepsza metoda, sposréd metod, ktére generujg jednoznaczne wyniki, jest metoda zlicza-
nia Bordy. Jednakze, tylko odrobine gorsze wyniki otrzymujemy przy zastosowaniu reguly
sumy, reguly iloczynu oraz metody Sredniej wazonej. Sposréd metod generujacych niejed-
noznaczne wyniki, najlepsze sa metoda najwyzszej rangi i metoda sumy mmnogosciowe;.
Jezeli w zbiorze danych wystepuja niezdecydowani agenci, najlepsza sposrod metod gene-
rujacych jednoznaczne wyniki jest metoda Sredniej wazonej. Regula mediany lub metoda
czesci wspolnej sa najlepsze sposrdéd metod generujacych niejednoznaczne wyniki. W pracy
[A7] rozwazalam réwniez podejécie, w ktérym wiele réznych metod fuzji jest wykorzysty-
wanych jednoczes$nie, a ostateczna decyzja jest wyznaczana poprzez proste glosowanie tych
metod. Stosowalam metody w dwéch grupach: z poziomu rangowego lub z poziomu pomia-
rowego. Stwierdzilam, ze lepsze wyniki sg generowane przy jednoczesnym wykorzystaniu
metod z poziomu rangowego. Ponadto uzyskane w ten sposéb wyniki sa lepsze niz najgor-
sze i $rednie wyniki otrzymane dla poszczegdlnych metod. W pracy analizowalam réwniez
wyniki przy zastosowaniu metod fuzji bezposrednio do wektoréw wartosci generowanych
na podstawie tablic lokalnych. Ponownie stwierdzitam, ze w wiekszoéci przypadkow zasto-
sowanie systemu rozproszonego wplyneto na poprawe jakosci klasyfikacji.

31



i Metody, ktore generujg jednoznaczne decyzje

= 0,25

= = B e > B
0ss - E1& 2k 52 cg gz
g 05 a2 & 2 o 2 s 2 & 3
o 045 - 212 g2 g B g i
g 04 1513 ) = e il ol A
B 03 1318 §).S 8]l-8 g '§|-2
o N O N =1 Q =1
AL ol L 2 ~ o

e
N
|

nbE| I

u,o: | D

= s apydyn = dyn = dyn )
WSDYY wsDyn wsDyY WSDyYY Fids
[0 Metoda zliczania Bordy W Reguta sumy
@ Regutailoczynu O Metoda sredniej wazonej
M Reguta minimum M\ Reguta mediany
W Reguta maksimum W Metoda iloczynu probabilistycznego

Szablony decyzyjne - odlegtos¢ euklidesowa Szablony decyzyjne - odlegtos¢ Hamminga
B Szablony decyzyjne - podobienstwo Jaccarda Szablony decyzyjne - réznica symetryczna
Teoria przestanek

= ’ . o .
5y Metody, ktore generujg niejednoznaczne decyzje
2 0,15 - : . . :
§ ._U:E Poziom Poziom Poziom Poziom Poziom
= 5 - TAngowy rangowy rangowy rangowy rangowy
c
o =
M= 0,05
»
)
U iyn r dyn i Fp—TT s dyn Y = dyr
wWSDLPT wSD% wSD5: wSDYn WSD%:
W Metoda najwyzszej rangi B Metoda sumy mnogosciowej [ Metoda czesci wspolnej

Rysunek 10: Poréwnanie bledu klasyfikacji — poziom rangowy i poziom pomiarowy (Land-
sat Satellites)

4.4.8 Adaptacja modelu konfliktu Profesora Zdzistawa Pawlaka do zagadnie-
nia klasyfikacji z wykorzystaniem zespotu klasyfikatoréw [B4]

Jak juz wspomniano wczesniej, jedna z motywacji do podjecia problemu analizy konfliktow
w zagadnieniach klasyfikacji na podstawie wiedzy rozproszonej byl model zaproponowany
przez Profesora Pawlaka. Powyzej opisano podejscia, ktore znaczaco roznia sie od tego
modelu zaréwno pod wzgledem stosowanych sposobdéw obliczania natezenia konfliktu, jak
i samej definicji klastra (koalicji, kliki). W kolejnym etapie mojej pracy zastosowalam bez-
posrednio model Profesora Pawlaka (opisany w rozdziale 4.3) do zagadnienia klasyfikacji
na podstawie wiedzy rozproszonej. Pierwotny zakres zastosowan modelu nie obejmowal
problematyki z zakresu zespolu klasyfikatoréow, i wedlug mojej najlepszej wiedzy, do tej
pory nie podjeto proby wykorzystania modelu Pawlaka w tym celu. Zaproponowalam nowe
podejscie, ktére obejmuje zdefiniowanie dwéch sposobéw przeksztalcenia wynikow predyk-
¢ji klasyfikatoréw bazowych w system informacyjny wykorzystywany w modelu Pawlaka.
Ponadto, zaproponowalam trzy rézne metody generowania grup klasyfikatoréw. Techniki
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te powstaly poprzez polaczenie sposobéw definiowania systemu informacyjnego z dwoma
réznymi metodami okreslania natezenia konfliktéw — za pomoca funkceji odleglosei (wzér 3)
lub funkeji konfliktu (wzor 4). Grupy klasyfikatoréw, zdefiniowane przy zastosowaniu po-
wyzszych metod, sa nastepnie klastrami w systemie rozproszonym. Na podstawie wiedzy
klastréw generowane sa tablice zagregowane, przy wykorzystaniu aproksymacyjnej metody
agregacji tablic decyzyjnych. Ostateczne decyzje sa podejmowane przy uzyciu algorytmu
gestosciowego.

Przejdziemy teraz do dokladniejszego omowienia zaproponowanych metod. Podobnie
jak poprzednio zakladamy, ze dana jest pewna wiedza rozproszona w postaci zbioru tablic
decyzyjnych. Dla danego obiektu klasyfikowanego, na podstawie kazdej z tablic genero-
wany jest wektor rang. W ogélnosci proponowane podejscie moze byé¢ zastosowane do
dowolnej rodziny klasyfikatoréw, w ktérej kazdy z nich generuje wektor rang. W moich
rozwazaniach przyjetam, ze wektory te sa definiowane tak jak to opisano w rozdziale 4.4.3.
Nastepnie przeksztalcamy wektory rang w system informacyjny S = (U, A), gdzie U jest
zbiorem agentow zasobow (w ogdlnym przypadku zbiorem klasyfikatorow), A jest zbiorem
wartosci atrybutu decyzyjnego. Zaproponowalam dwie metody, ktérych celem jest odwzo-
rowanie pogladdéw agentdw, ktore reprezentowane sa w postaci wektoréw rang, na system
informacyjny, w ktérym wykorzystujemy jedynie trzy wartosci atrybutéw, aby przedstawic
opinie agentéw (—1 agent jest przeciwny, 0 agent jest neutralny, 1 agent jest za). W pierw-
szej metodzie definiujemy atrybuty nastepujaco, dla kazdego a € A, o : U — {-1,0,1}

! jezeli 74g.0(x) =1
a(ag) = { 1 jeseli ragq(x) > 1 (26)
W drugiej metodzie definiujemy a : U — {—1,0,1} dla kazdego a € A
1 jezeli roga(z) =1
alag)=¢ 0 jezeli 7qq q(z) =2 (27)
-1 jezeli rugq(z) > 2

W pierwszej metodzie, agenci sa za wartoscia atrybutu decyzyjnego jedynie, w przypadku,
gdy decyzja ta otrzymala najwyzszg range. Agent jest przeciwko wszystkim pozostalym
decyzjom. W drugiej metodzie, opinie agentéw zostaly zlagodzone. Tym razem, agenci sa
neutralni wobec decyzji, ktére otrzymaly range 2.

W celu wyznaczenia klastrow wzgledem klasyfikacji dokonanej przez agentéw nalezy
uwzglednié¢ wszystkie wartodci atrybutu decyzyjnego, czyli zbior A. W tym celu moze
zosta¢ wykorzystana jedna z dwoch funkeji — funkeja odleglosci (wzér 3) lub funkeja kon-
fliktu (wzér 4). Gléwna réznica pomiedzy tymi funkcjami dotyczy przypisywania wartosci
agentom neutralnym. Wytlumaczymy to na przykladzie. Niech dany bedzie atrybut a € A
oraz trzech agentéw agi,ags,ags € U. Zaldézmy, ze a(ag1) = 1,a(ag2) = 0,a(ag;) = —1.
Wtedy p’{‘a}(agl,agg) = 0,5 oraz p’{*a}(agl,ag;;) = 1. Zatem odleglosé agentéw, ktérzy sa
neutralni jest mniejsza niz odleglosé agentow, ktorzy sa w konflikcie. Natomiast w przy-
padku funkeji konfliktu mamy pyqy(agi,agz) = 1 oraz py,y(agi, ags) = 1. Zatem odleglodé
agentéw neutralnych i agentéw w konflikcie jest taka sama.

W pierwszej metodzie definiowania systemu informacyjnego nie wystepuje wartosé 0,
zatem nie ma agentéw neutralnych. To oznacza, ze obie funkcje przyjmuja te same wartoSci.
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W drugiej metodzie definiowania systemu informacyjnego uwzgledniono juz agentéw neu-
tralnych, wiec funkeje moga przyjmowaé rozne wartosci. Jak wyjasniono powyzej, funkcja
odleglosci bedzie mniej restrykcyjna dla agentow neutralnych — przyporzadkowuje agen-
tom neutralnym mniejszg wartosé¢ — niz funkcja konfliktu. Na podstawie wartodci jednej
z funkcji definiujemy klaster jako podzbidr agentéow zasobow taki, ze dla kazdej pary agen-
tow wartosé funkeji jest mniejsza od 0, 5. Ostatecznie rozwazalam trzy rézne podejscia do
generowania klastréw:

e Podejscie 1 — wykorzystywana jest pierwsza metoda definiowania systemu infor-
macyjnego oraz funkcja odleglosei (ktéra w tym przypadku jest tozsama z funkcja
konfliktu),

e Podejscie 2 — wykorzystywana jest druga metoda definiowania systemu informacyj-
nego oraz funkcja odleglosci,

o Podejscie 3 — wykorzystywana jest druga metoda definiowania systemu informacyj-
nego oraz funkcja konfliktu.

W pracy [B4], badalam strukture klastréw tworzonych przy wykorzystaniu trzech po-
wyzszych podejsé. W celu poréwnania jakosci klastréow zastosowalam miare oparta na
Sredniej roznicy wartoseci rang przypisanych decyzjom przez agentéw z jednego klastra.
Na rysunkach 11 oraz 12 przedstawiono srednie liczby klastrow, liczby agentéw w kla-
strach oraz Srednig réznicy rang wewnatrz klastréw otrzymane dla rozproszonych danych
utworzonych na podstawie zbioréw Lymphography i Primary Tumor z repozytorium UCI.
Jak mozna zauwazy¢, podejscie 3 zazwyczaj generuje wiekszg liczbe klastrow, ktore sg
mniej liczne. Ponadto to podejscie zazwyczaj generuje klastry z mniejsza wartoscia rézni-
cy rang wewnatrz klastra. W przypadku danych z duza liczba klas decyzyjnych (Primary
Tumor), podejscia 1 i 2 tracg zdolnosé¢ do identyfikowania relacji miedzy agentami, ponie-
waz podejécia te generuja praktycznie jeden klaster skladajacy sie z wszystkich agentéw.
Ostatecznie stwierdzilam, ze podejécie 3 najlepiej identyfikuje relacje zachodzace miedzy
klasyfikatorami.

Srednia liczba s Srednia liczba ) Srednia réznica rang
WSDhn p W pim g ;)
Klastrow  WSDLG agentéw w klastrach |5 wewngtrz klastrow
— “'SD.':]I’QI T ‘ WSD3y; #’
—_— r @ ydyn
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Rysunek 11: Poréwnanie struktury klastréw tworzonych dla trzech podejsé opartych na
modelu Pawlaka (Lymphography)
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Rysunek 12: Poréwnanie struktury klastrow tworzonych dla trzech podejsé opartych na
modelu Pawlaka (Primary Tumor)

5 Omowienie pozostalych osiggnie¢ naukowo — badawczych

W wiekszosei moich publikacji poruszana jest tematyka gléwnego osiagniecia badawczego.
Moje pozostale osiagniecia sa zwiazane z moimi gléwnymi zainteresowaniami naukowymi
i réwniez dotycza wykorzystania wiedzy rozproszonej.

Ponizej zostana wymienione prace, ktére wykazuje w zakresie dodatkowych osiagnieé¢
naukowych. Wszystkie wskazane artykuly zostaly zrealizowane i opublikowane po uzyska-
niu przeze mnie tytulu doktora.

W nastepujacych pracach

[D1 ] Wakulicz—Deja A., Przybyla—Kasperek M., Podejmowanie decyzji globalnych z za-
stosowaniem regul decyzyjnych generowanych na podstawie tablic zagregowanych,
Systemy Wspomagania Decyzji, Wakulicz—Deja A. (red.), 109-130, ISBN 978-83-
62462-05-6, Instytut, Informatyki Uniwersytetu Slaskiego, Katowice, (2012)

[D2 ] Przybyta-Kasperek M., Ocena efektywnosei wnioskowania wieloagentowego syste-
mu decyzyjnego dzialajacego w oparciu o reguly decyzyjne, wygenerowane na pod-
stawie lokalnych baz wiedzy, ZN Pol. SL. Studia Informatica Vol. 33, No. 2A (105),
419-437, (2012)

analizowalam wykorzystanie regul decyzyjnych w systemie rozproszonym ze struktura
statyczna. Rozwazalam dwa mozliwe podejscia. W pierwszym podejsciu reguly decyzyjne
generowane byly na podstawie tablic lokalnych, w drugim podejsciu reguly generowane
byly na podstawie zagregowanych tablic decyzyjnych. Stwierdzitam, ze lepsze wyniki gwa-
rantuje podejscie, w ktérym reguly generowane sa na podstawie tablic lokalnych.

W publikacjach

[D3 ] Przybyla—Kasperck M., Wieloagentowy system decyzyjny z dynamicznie generowa-
nymi rozlacznymi klastrami, ZN Pol. Sl. Studia Informatica Vol. 34, No. 2A (111),
275-294, (2013)

[D4 ] Wakulicz—Deja A., Nowak-Brzezifiska A., Przybyla-Kasperek M., Complex deci-
sion systems and conflicts analysis problem, Fundamenta Informaticae 127 (1-4),
341-356, (2013)

35



[D5 ] Przybyla—Kasperek M., Wieloagentowy system decyzyjny z dynamicznie genero-
wanymi klastrami, Systemy Wspomagania Decyzji, Wakulicz-Deja A. (red.), Insty-
tut Informatyki Uniwersytetu Slaskiego, Katowice, 6582, ISBN: 978-83-62462-08-7,
(2013)

[D6 | Przybyla-Kasperek M., Podejmowanie decyzji na podstawie wiedzy rozproszonej
— podejscie dynamiczne do tworzenia struktury systemu, rozdzial w monografii ju-
bileuszowej dedykowanej prof. dr hab. inz. Alicji Wakulicz—Deji, Uniwersytet Slaski,
335-348, ISBN: 978-83-62462-09-4, (2013)

[D7 | Przybytla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Global decisions taking on the basis of
dispersed medical data, Rough Sets, Fuzzy Sets, Data Mining, and Granular Com-
puting, Lecture Notes in Computer Science Volume 8170, 355-365, (2013)

[D8 | Przybyla—Kasperek M., Rozproszony system wspomagania decyzji z zastosowaniem
negocjacji, Systemy Inteligencji Obliczeniowej, Instytut Informatyki Uniwersytetu
glacskiego, 155-166, Sosnowiec, (2014), ISBN: 978-83-62462-11-7

rozwazalam rozproszone systemy decyzyjne z dynamiczng struktura. Prace te stanowia
kontynuacje prac [A2-A4] oraz [B2] wchodzacych w sklad mojego gléwnego osiagniecia
naukowego. Przedstawilam w nich analizy uzupelniajace oraz, jak w pracy [D7], wyniki
eksperymentéw na dodatkowych zbiorach danych zwiazanych z wykorzystaniem wiedzy
rozproszonej w medycynie.

W artykule

[D9 | Przybyla—Kasperek M., Wakulicz—Deja A., Methods of calculating the strength of
coalition in a dispersed decision support system with the stage of negotiations —
a study of medical data, Concurrency, Specification and Programming CS&P 2014,
Informatik—Bericht Nr. 245, 208-219, Berlin (2014)

dokonalam wstepnej analizy wykorzystania metody analizy konfliktow z wagami klastrow
w systemie ze strukturag dynamiczna i etapem negocjacji. Stwierdzilam, ze zastosowanie
wag wplywa na poprawe jakosci klasyfikacji systemu. Szczegdlowe wyniki przedstawilam
w pracy [A5] wchodzacej w sklad mojego gléwnego osiagniecia naukowego.

W ponizszym zbiorze publikacji

[D10 ] Przybyla-Kasperek M., Selected methods of combining classifiers, when predic-
tions are stored in probability vectors, in a dispersed decision—making system, 24th
International Workshop Concurrency, Specification and Programming, CS&P 2015,
University of Rzeszow, Suraj Z., Czaja L. (Eds.), 211-222, (2015), ISBN: 978-83-
7996-181-8

[D11 ] Przybyla—Kasperek M., The Borda Count, the Intersection and the Highest Rank
Method in a Dispersed Decision-Making System. Rough Sets, Fuzzy Sets, Data
Mining, and Granular Computing — 15th International Conference, RSFDGrC 2015,
Tianjin, China, November 20-23, 2015, Proceedings, Lecture Notes in Computer
Science, 298-309, (2015)
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[D12 ] Przybyla—Kasperek M., Two Methods of Combining Classifiers, Which are Based
on Decision Templates and Theory of Evidence, in a Dispersed Decision-Making Sys-
tem, Beyond Databases, Architectures and Structures. Advanced Technologies for
Data Mining and Knowledge Discovery — 12th International Conference, BDAS 2016,
Ustron, Poland, May 31 — June 3, 2016, 109-119 (2016), http://dx.doi.org/10.1007/978-
3-319-34099-9 7

[D13 ] Przybyta-Kasperek M., Comparison of Four Methods of Combining Classifiers on
the Basis of Dispersed Medical Data, Intelligent Decision Technologies 2016, Volume
57 of the series Smart Innovation, Systems and Technologies, Proceedings of the 8th
KES International Conference on Intelligent Decision Technologies (KES-IDT 2016),
Springer, 3-13 (2016)

[D14 ] Przybyla-Kasperek M., Nowak-Brzezinska A., Intersection Method, Union Me-
thod, Product Rule and Weighted Average Method in a Dispersed Decision-Making
System — a Comparative Study on Medical Data, Computational Collective Intel-
ligence — 8th International Conference, ICCCI 2016, Halkidiki, Greece, September
28-30, 2016, Proceedings, Part II, Lecture Notes in Artificial Intelligence, 451-461
(2016)

[D15 ] Przybyla—Kasperek M., Nowak—Brzeziniska A., Siminski R., Decision Fusion Me-
thods in a Dispersed Decision System — A Comparison on Medical Data. In: Nguyen
N., Papadopoulos G., Jedrzejowicz P., Trawifiski B., Vossen G. (eds) Computational
Collective Intelligence. ICCCI 2017. Lecture Notes in Computer Science, vol 10449.
Springer, Cham, 139-149, (2017)

analizowalam zastosowanie réznych metod fuzji w systemie rozproszonym z etapem nego-
cjacji. Wyniki zaprezentowane w tych pracach stanowia ujecie fragmentaryczne, ktore zo-
stalo uzupelnione i kompleksowo zaprezentowane w pracach [A7, A8] wchodzacych w sklad
mojego gléwnego osiagniecia naukowego. W powyzszych pracach zaprezentowalam wyniki
eksperymentéw na dodatkowych, medycznych zbiorach danych.

Tematyka prac

[D16 | Wakulicz—Deja A., Przybyla—Kasperek M., Pawlak’s Conflict Model: Directions
of Development, Annals of Computer Science and Information Systems, Volume 8,
Proceedings of the 2016 Federated Conference on Computer Science and Information
Systems, 191-197, (2016), http://dx.doi.org/10.15439/2016F003

[D17 ] Przybyta-Kasperek M., Directions of use of the Pawlak’s approach to conflict analy-
sis, Thriving Rough Sets: 10th Anniversary - Honoring Professor Zdzistaw Pawlak’s
Life and Legacy and 35 Years of Rough Sets, Wang, G., Skowron, A., Yao, Y., Sle-
zak, D., Polkowski, L. (Eds.), 329-351, Springer, ISBN 978-3-319-54966-8, 329-351,
(2017)

dotyczy modelu konfliktu zaproponowanego przez Profesora Pawlaka. W publikacjach tych
przedstawilam rozwiniecia modelu Pawlaka znane z literatury oraz kierunki zastosowan
tego modelu. W pracy [D17] przedstawilam mozliwo$¢ wykorzystania modelu Pawlaka
do zagadnienia zespolu klasyfikatoréw. Zastosowanie to zaprezentowalam na podstawie
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przykladu. Kontynuacja tych artykuléw jest praca [B4], ktéra wechodzi w sklad mojego
glownego osiagniecia naukowego.

Dodatkowo wykazuje publikacje, ktore sa mniej zwiazane z gléwnymi osiagnieciami,
a dotycza:

e wykorzystania zagadnien z teorii gier w systemie z wiedzg rozproszona (rozdzial 5.1),

e zastosowania metody selekcji atrybutéw oparte] na zbiorach przyblizonych w roz-
proszonym systemie ze struktura dynamiczna (rozdzial 5.2).

[D18 ] Przybyla—Kasperek M., Application of the Shapley—Shubik power index in the pro-
cess of decision making on the basis of dispersed medical data, S. Kozielski et al.
(Eds.): BDAS 2015, CCIS 521, 277-287, Springer International Publishing Switzer-
land (2015)

[D19 | Przybyta—Kasperek M., Attribute Reduction in a Dispersed Decision-Making Sys-
tem with Negotiations, Beyond Databases, Architectures and Structures. Towards
Efficient Solutions for Data Analysis and Knowledge Representation — 13th Interna-
tional Conference, BDAS 2017, Ustron, Poland, May 30 — June 2, 2017, Proceedings,
79-88, Springer (2017)

[D20 ] Przybyla—Kasperek M., Dispersed System with Dynamically Generated Non—disjoint
Clusters — Application of Attribute Selection, Intelligent Decision Technologies 2017,
the series Smart Innovation, Systems and Technologies, Proceedings of the 9th
KES International Conference on Intelligent Decision Technologies (KES-IDT 2017),
Springer, (2018)

[D21 | Przybyla—Kasperek M., Feature selection based on the rough set theory and di-
spersed system with dynamically generated disjoint clusters, IEEE International
Conference on INnovations in Intelligent SysTems and Applications, INISTA 2017,
Gdynia, Poland, July 3-5, 223-228 (2017)

[D22 ] Przybyla-Kasperek M., Attribute selection in a dispersed decision-making system,
Advances in Feature Selection for Data and Pattern Recognition Springer, Stanczyk,
U., Zielosko, B., Jain, L.C., (Eds.), Intelligent Systems Reference Library, 138, 133~
162, Springer, (2018)

5.1 Wykorzystanie zagadnienia z teorii gier w systemie z wiedza roz-
proszona

Tak jak wspomniano wezesniej, system rozproszony z etapem negocjacji (rozdzial 4.4.5)
ma zdolnoéé¢ do identyfikowania skomplikowanych relacji zachodzacych pomiedzy agenta-
mi. Jednak bez zastosowania wag klastréw ta zaleta systemu nie przeklada sie na jakosé
klasyfikacji. W rozdziale 4.4.6 opisano jedno z podejsé¢ uwzglednienia struktury klastréow
podczas podejmowania ostatecznej decyzji. W mojej pracy zastosowalam réwniez cal-
kiem odmienne rozwiazanie, w ktorym zagadnienia zwiazane z wiedza rozproszong zo-
staly polaczone z pojeciami z teorii gier. W pracy [D18] zaproponowalam zastosowanie
indeksu Shapley’a—Shubika w systemie z wiedzg rozproszona. Indeks Shapley’a—Shubika
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jest powszechnym narzedziem do wyliczania sily agentéow w grach prostych. Zastosowanie
tej miary w systemie rozproszonym byto naturalnym i oczywistym rozwigzaniem. Razem
z indeksem sily zaproponowalam wykorzystanie nowej metody wyznaczania decyzji lokal-
nych o zasiegu jednego klastra. Metoda ta polega na wykonaniu przeksztalcen liniowych
na wektorach warto$ci wygenerowanych na podstawie tablic lokalnych. Zlozonos¢ oblicze-
niowa algorytmu realizujacego ta technike jest znacznie nizsza niz zlozonosé algorytmu
agregacji tablic decyzyjnych. Zatem w pracy [D18] zaproponowalam rozwiazanie realizu-
jace dwa cele — poprawa jakosci klasyfikacji systemu oraz zmniejszenie jego zlozonosci
obliczeniowe]j.

5.2 Zastosowanie metody selekcji atrybutéw opartej na zbiorach przy-
blizonych w rozproszonym systemie ze struktura dynamicznag

Problem wystepowania atrybutéw zbednych, nadwymiarowych w zbiorze danych jest sze-
roko omawiany w literaturze [3, 5]. Zagadnienie to ma negatywny wplyw na proces kla-
syfikacji pod dwoma wzgledami. Po pierwsze wplywa na zwiekszenie czasu dzialania algo-
rytmu. Ponadto czesto nadwymiarowe atrybuty zaburzaja opis rozwazanego zagadnienia,
co powoduje obnizenie jakoéci klasyfikacji.

Celem tego etapu mojej pracy bylo zastosowanie metody selekcji atrybutéow opartej
na zbiorach przyblizonych (opisanej w rozdziale 4.4.1) w systemie z dynamiczna struktu-
ra. W pracy [D21] zastosowalam metode selekeji w systemie rozproszonym z rozlacznymi
klastrami (opisany w rozdziale 4.4.3). W pracy [D20], wykorzystalam redukty w syste-
mie rozproszonym z nieroztacznymi klastrami (opisany w rozdziale 4.4.4). W pracy [D19],
omdéwilam wyniki uzyskane przy zastosowaniu selekcji atrybutéw w systemie z etapem
negocjacji (opisany w rozdziale 4.4.5). W pracy [D22]| dokonalam kompleksowego poréw-
nania wynikéw otrzymanych przy zastosowaniu redukeji atrybutéow we wszystkich typach
systemow. Na podstawie otrzymanych rezultatéw wyciagnetam pewne wnioski ogolne.
W wiekszosci przypadkow zastosowanie selekcji atrybutéw opartej na zbiorach przybli-
zonych generuje lepsza jakosci klasyfikacji. Najwieksza poprawe otrzymano dla systemu
z etapem negocjacji oraz systemu z nieroztacznymi klastrami.
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