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4.1 Jako osiggniecie naukowe uzyskane po otrzymaniu
stopnia doktora wskazuje¢
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4.2 Omoéwienie celu naukowego wyzej wymienionej pracy i osiggnigtych
wynikéw wraz z oméwieniem ich ewentualnego wykorzystania

4.2.1 Cel badan naukowych

W swoich badaniach naukowych w ostatnich latach zajmowalam sie zagadnienia-
mi z zakresu metod sztucznej inteligencji w kontekscie zastosowan przedzialowych
zbioréw rozmytych (por. [57]), ktére stanowia jedno z wazniejszych i preznie rozwi-
jajacych si¢ uogolnien teorii zbioréw rozmytych [55]. Uzyskane przeze mnie wyniki
moga by¢ takze uzyteczne w szerszym obszarze, mianowicie dla potrzeb modelowa-
nia matematycznego w zakresie ogdlnie pojetego rachunku przedzialowego. Teoria
zbioréw rozmytych i ich rozszerzen jest jednym z wazniejszych narzedzi stosowanych
do rozwigzywania probleméw wynikajacych z wystepowania danych niepewnych,
czyli niepelnych badz tez nieprecyzyjnych. Mozna wyrdzni¢ wiele réznych przy-
czyn niepewnosci wystepujacych w danych. Niektore pochodza ze sprzecznych lub
nickompletnych informacji, jak réwniez z réznorodnej interpretacji jakiegos zjawi-
ska. Inne wynikajg z braku dobrze okreglonych sposobéw rozréznienia obiektow lub



nieprecyzyjnie okreslonych granic. Poniewaz nie jest mozliwe catkowite wyelimino-
wanie niepewnosci z codziennego doswiadczenia naukowcdw, specjalistéw z réznych
dziedzin, a takze z zycia przecietnego czlowieka, istnieje potrzeba opracowania sku-
tecznych algorytmoéw oraz systemoéw wspomagania decyzji, ktore bylyby w stanie
sprosta¢ powstajacym problemom takim jak efektywna analiza niepelnych, niepre-
cyzyjnych danych.

Gléwnym celem moich badan bylto zastosowanie modelowania matematyczne-
go w procesach podejmowania decyzji do poprawy jakosei dzialania klasyfikatorow.
W szczegdlnoscei, zajetam si¢ opracowaniem metod polepszajacych wyniki klasyfi-
kacji 1 proceséw decyzyjnych w warunkach danych niekompletnych oraz majacych
bardzo duzo atrybutéw (dane mikromacierzowe). Badania dotyczyly zaréwno za-
gadnien teoretycznych jak i praktycznych. Kluczowy czescia osiagniecia naukowego
podlegajacego ocenie jest z jednej strony szczegdtowa analiza nowych klas agregacii,
ktére wprowadzitam w pracy [11], a z drugiej strony sa to nowatorskie algorytmy
klasyfikacyjne oparte na metodach modelowania matematycznego w rachunku prze-
dzialowym. Opisane algorytmy moga by¢ wykorzystane w komputerowych syste-
mach wspomagania decyzji, na przyktad dla potrzeb medycyny, gdzie dane niekom-
pletne badZ tez nieprecyzyjne pojawiaja sie bardzo czesto, badz tez w problemach
przetwarzania duzych danych.

Przedstawione wyniki zwigzane sg z epistemicznym znaczeniem przedziatu, ktory
moze reprezentowac niepewno$¢ (dlatego nazywany jest przedzialem niepewnosci).
Zatem w kontekscie danych niekompletnych badz tez nieprecyzyjnych przedzial ro-
zumiany jest jako zbidr wartosci, z ktérych doktadnie jedna jest ta wlasciwa war-
toscia [29]. W rachunku przedzialowym pojawiaja sie nowe wyzwania, ktére nie
wystepuja w przypadku operowania na zwykltych wartosciach liczbowych. Jednym
z takich wyzwan sa efektywne metody poréwnywania i porzadkowania przedzia-
tow. W swoich rozwazaniach skoncentrowatam si¢ na dwéch relacjach poréwnywa-
nia przedzialéow, a w konsekwencji zajetam sie tez analiza pojeé, ktére wykorzystuja
w swoich definicjach te relacje poréwnywalnoéci. Jednym z takich pojeé sa agregacje.
Teoria agregacji od co najmniej 30 lat stanowi ugruntowang dziedzine badan. Skut-
kiem tego jest wydanie kilku monografii dotyczacych tego waznego pojecia jakim sa
agregacje. Powodem takiego stanu rzeczy jest fakt, ze agregacje maja liczne zasto-
sowania, na przyktad w problemach decyzyjnych, sztucznej inteligencji, systemach
rozmytych czy tez w zagadnieniach dotyczacych przetwarzania obrazéw (por. [1}).

4.2.2 Osiggniete wyniki wraz z omoéwieniem ich ewentualnego zastosowania

W wyniku moich badan wprowadzitam pojecie agregacji mozliwosci, w skrdcie pos-
agregacji (ang. possible aggregation) oraz agregacji koniecznosci, w skrécie nec-
agregacji (ang. necessary aggregation). Dodatkowo szczegblowo zbadatam wlasnosci
tych nowych klas agregacji, podatam liczne przyktady i metody konstrukeji oraz zba-



datam zalezno$ci nowych klas agregacji ze znanymi wezesniej operatorami agrega-
cji. Ponadto, wskazalam zastosowania nowo wprowadzonych pojeé¢ w zagadnieniach
wielokryterialnego podejmowania decyzji oraz w komputerowym systemie wspoma-
gania decyzji OvaExpert (por. [33, 38]). Zajelam si¢ tez problemem optymalizacji
dziaania algorytmu k najblizszych sasiadéw k-NN dla potrzeb klasyfikacji danych
majacych duzo brakujacych wartoéci atrybutéw warunkowych, gdzie zazwyczaj spa-
da jako$¢ klasyfikacji. Pokazalam, ze zastosowanie modelowania matematycznego za
pomocy przedzialéw, w tym agregacji praedziatowych, pozwala niej ako na odzyska-
nie brakujacej informacji i poprawe jakodci klasyfikacji. Tego typu algorytmy moga
byé¢ wykorzystane w szczegblnosci w komputerowych systemach wspomagania de-
cyzji dla potrzeb medycyny, gdzie brakujace dane moga pojawial si¢ z powodow
finansowych (kosztowne badania, brak specjalistycznego sprzetu medycznego) badz
tez z powodu niemoznosci wykonania danego badania u pacjenta, co wynika ze stanu
jego zdrowia.

Ponadto zajetam sie tez problematyka optymalizacji dziatania algorytmu k-NN
dla danych mikromacierzowych, na przyktad do identyfikacji markeréw nowotworo-
wych, ktére charakteryzuja sie duza ilodcia atrybutéw warunkowych w tablicach de-
cyzyjnych. Zaprezentowane rezultaty pokazuja wyzszos¢ modelowania matematycz-
nego za pomoca przedziatéw i agregacji przedziatowych, ktére pozwalaja uzyskac
lepsze wyniki klasyfikacji niz metody agregacji z uzyciem sredniej arytmetycznej.
Analogiczne metody moga by¢ zastosowane takze w problemach klasyfikacji, gdzie
wystepuje duza liczba obiektéw w tablicach decyzyjnych. Przedstawione algorytmy
klasyfikacyjne wraz z dodatkowymi materialami oraz mozliwoscig pobrania plikow
i uruchomienia algorytméw sa dostgpne w Internecie [24].

Ponizej zostana oméwione wyniki, ktore uzyskatam i opisalam w pracy beda-
cej osiggnieciem podlegajacym ocenie. Wskaze najwazniejsze aspekty badan wraz
7 uzyskanymi rezultatami.

4.2.2.1 Przeglad relacji poréwnywania danych przedziatowych. W rozdziale
pierwszym wyzej wymienionego osiggniecia zaprezentowalam roznego rodzaju re-
lacje poréwnywania przedzialéw, w tym relacje porzadku oraz relacje porzadku li-
niowego. Czesé z tych relacji zostata zaproponowana dla rozmytego rachunku prze-
dzialowego, ale sa tez takie relacje, ktére zostaly wprowadzone w zwigzku z inny-
mi zagadnieniami optymalizacyjnymi wykorzystujacymi poréwnywanie przedziatow.
Moore [44] jako pierwszy szczegélowo opracowal rachunek przedzialowy dla umoz-
liwienia kontroli bledéw w obliczeniach numerycznych dla potrzeb rozwiazywania
probleméw dotyczacych liczb rzeczywistych.

Relacje poréwnywania przedziatléw moga by¢ tez rozpatrywane w kontekscie epi-
stemicznym lub ontycznym [29]. Z epistemicznego punktu widzenia przedzial repre-
zentuje sytuacje, w ktérej mamy do czynienia z czgsciowa, nickompletna informa-



cja. Zatem przedzial moze by¢ traktowany jako zbiér mozliwych wartosci, z ktérych
doktadnie jedna jest tg wlasciwa opisujaca dana rzeczywisto$¢. Z drugiej strony,
z ontycznego punktu widzenia, przedzial moze reprezentowac jakas rzeczywistosé,
ktora jest precyzyjna i kompletna, ale jest opisana poprzez zbiér elementéw tworzg-
cych przedzial. W rozmytym rachunku przedzialowym najczesciej uzywana relacja
porownywania przedziatéw, jak do tej pory, jest relacja porzadku czesciowego (nie
bedaca porzadkiem liniowym) okreslona nastepujaco

[2.7] 2 [1,7) ©z<y, TLT, (1)

gdzie
'={z7]: zz€01], z<7}

oraz elementy 0 = [0,0], 1 = [1,1] sa odpowiednio najmniejszym i najwickszym
elementem w zbiorze L'

W przeprowadzonych badaniach nad poréwnywaniem przedzialéw skupitam sie
na matematycznej interpretacji relacji, ktéra jest poréwnanie dwoch przedzialéw
(por. [48]). Mianowicie, przedzial x € L! mozna uznaé za poprzedzajacy przedzial
y € L', gdy co najmniej jeden element z przedzialu x jest mniejszy badz rowny od
co najmniej jednego elementu przedzialu y (zatem jest tu staba zaleznosé - istnieje
mozliwod¢, ang. possibility). Ponadto, przedzial x mozna uznaé za poprzedzajacy
przedziat y, gdy kazdy element z przedziatu x jest mniejszy badz réowny od kazdego
elementu przedziatu y (zatem jest tu mocna zaleznosé - swego rodzaju koniecznosé,
ang. necessity). Wobec tego, opisujac podane warunki za pomoca koncow przedzia-
tow, uzyskujemy odpowiednio nastepujace relacje poréwnywania przedzialéw

[z,Z] - [y,7] @z <7, (2)

[2,7) < [1,7] © T < y. (3)

Interesujacy jest fakt, ze tradycyjnie stosowana w rozmytym rachunku przedziato-
wym, relacja <, spetnia koniunkcje warunkéw: istnieje element w przedziale x, ktéry
jest mniejszy badz réwny od kazdego elementu w przedziale y oraz kazdy element
w przedziale x jest mniejszy badZ rowny od pewnego elementu w przedziale y. Za-
tem wspomniane trzy relacje, =, <, oraz <,,, biorac pod uwage mozliwe kombinacje
kwantylikatoréw, stanowia pewna logiczna calogé. Ponadto, dla dowolnych x,y € L1
spelniona jest zaleznosé

x%y = x2y = x=2y. (4)

Wspomniane trzy relacje poréwnywalnosci <, <, oraz =, stanowia zatem zestaw
relacji, ktére moga by¢ stosowane przy epistemicznej interpretacji przedzialow (re-
prezentujacych dane nieprecyzyjne, niekompletne). Natomiast relacja <, moze by¢
takze stosowana w konteksécie ontycznej interpretacji przedzialow.



Relacje <, oraz =<, nie sa porzadkami czesciowymi. Relacja = jest porzadkiem
przedziatlowym (jest spdjna i spelnia wlasnosc Ferrersa) a relacja <, jest antysy-
metryczna i przechodnia. Spojnoéé relacji =, jest jej atutem, jednak w praktyce
pojawia sie czasem konieczno$é zastosowania dodatkowych metod pozwalajacych
na uszeregowanie przedzialéw, gdyz w przypadku relacji =, mozemy mie¢ "nad-
miar” informacji. Na przyklad, [0.3,0.6] <. [0.4,0.8] oraz [0.4,0.8] <, [0.3,0.6].
W takiej sytuacji mozna dodatkowo porzadkowaé przedzialy biorac pod uwage ich
szerokodé, bads tez wartoécei koncéw przedziatow. Takie metody zostaly zastosowane
w rozdziale trzecim oraz w rozdziale széstym monografii podlegajacej ocenie.

Mozliwo$é porzadkowania przedziatéw jest bardzo istotna kwestia, zwlaszcza jesli
chodzi o zastosowania praktyczne (na przyklad taka sytuacja pojawia si¢ w proble-
mach wielokryterialnego podejmowania decyzji, gdzie zachodzi koniecznos¢ porow-
nania alternatyw i wyboru najlepszej z nich) dlatego w pracy [17] zostalo wprowa-
dzone pojecie taw. dopuszczalnego porzgdku liniowego (ang. admissible linear order),
mianowicie porzadek =<;r jest porzadkiem dopuszczalnym, gdy jest to porzadek li-
niowy i dla dowolnych z,y € L' jedli * < y, to © =<pr y. Zostala tez podana
metoda konstrukeji takich porzadkéw liniowych. Metoda ta, jako szczegblne przy-
padki obejmuje znane wczedniej przyktady porzadkow liniowych dla rachunku prze-
dziatowego, mianowicie sa to przyktadowo porzadek leksykograficzny wzgledem po-
czatku przedziatu, oznaczany =pe., gdzie [2,T] Zrea [y, 7] wtedy i tylko wtedy,
gdy z < ylub (z = y 17T < 7), badZ tez porzadek leksykograficzny wzgledem
kotica przedzialu, oznaczany =<pego, gdzie [z,%] <re [Y,7] wiedy 1 tylko wtedy,
edy T <y lub (z = 7 i z < y). Jednakze stosowanie porzadkéw liniowych nie
rozwiazuje wszystkich probleméw praktycznych dotyczacych porzadkowania prze-
dziatéw. Na przykiad, w problemach decyzyjnych zastosowanie réznych porzadkoéw
liniowych moze dawaé rézne uporzadkowanie alternatyw. W zwigzku z tym brak
jest jednoznacznosel rozwigzan. Konieczne jest zatem zastosowanie dodatkowych
narzedzi w algorytmach porzadkowania, badz tez konieczne jest uwzglednienie in-
terpretacji rozwazanych probleméw. Na przyktad, w problemach wielokryterialnego
podejmowania decyzji jesli eksperci sg optymistyczni w swoich decyzjach, intuicyjne
bedzie zastosowanie porzadku <p.,» w celu wyboru najlepszej alternatywy. Przeciw-
nie, jesli eksperci sa nastawieni pesymistycznie, to zastosowanie porzadku <., do
wyboru najlepszej alternatywy moze by¢ bardziej stosownym rozwigzaniem. Jednak
nie zawsze dysponujemy potrzebnymi informacjami, w tym przypadku dotyczacymi
podejécia ekspertéw do rozpatrywanego problemu.

Jak juz zostalo wspomniane, jesli chodzi o interpretacje relacji poréwnywalnosci
przedzialéw, zestaw relacji <, <, oraz =, tworzy pewng calos¢ z matematycznego
punktu widzenia. Dlatego w swoich badaniach skupitam sie na tych wlasnie rela-
cjach, a w szczegélnosci swojg uwage poswigcilam relacjom =<, oraz =<, a takze
pojeciom, ktére mogg by¢ zdefiniowane przy pomocy tych relacji. Mianowicie, pod-



jetam badania nad nowymi klasami operatoréw agregacji, ktére w warunku mono-
tonicznoscl zamiast tradycyjnie stosowanej relacji <, uwzgledniaja zaleznosé mie-
dzy przedziatami typu =, lub <,. W pracy [11] wprowadzilam pojecia agregacji
mozliwosci oraz agregacji koniecznosci. W monografii podlegajacej ocenie przedsta-
witam dalsze wyniki badan nad nowymi klasami operatoréw agregacji, w znaczacy
sposdb poszerzajacymi rezultaty z pracy [11]. Dodatkowo, przedstawilam mozliwe
kierunki zastosowan nowych operatoréw agregacji w zagadnieniach wielokryterialne-
go podejmowania decyzji oraz w zagadnieniach wykorzystujacych metody sztucznej
inteligencji, takich jak algorytmy klasyfikacji.

4.2.2.2 Nowe klasy operatorow agregacji dla rachunku przedzialowego. W mo-
nografii, w rozdziale drugim, zajetam sie badaniem nastepujacych klas operatoréw
agregacji dla rachunku przedzialowego (por. [11]):

e agregacja mozliwosci (w skrécie pos-agregacja) A : (L) — L! (ang. possible
aggregation function, pos-aggregation function), ktéra spetnia wlasnosei

v X jﬂ')’:ﬂ‘,f"A(xla"':xn) jﬂ' A(yll"':yn) (5)
xi,y;ELT
oraz A(0,...,0) =0, A(1,..,1)=1.
S —’ B it
nx nx

e agregacja koniecznoéci (w skrécie nec-agregacja) A : (L1)" — LI (ang. neces-
sary aggregation function, nec-aggregation function), ktéra speinia wlasnosci

A X =y y?;=>«4(X1=---=Xn) =v A(Yl:"':Yn) (6)
x;,y; €L
oras A, 00y =0, AL 1) =1
| SRR o’
nx X

W dalszym ciagu bede uzywac skréconej wersji nazw, czyli pos-agregacja i nec-
agregacja. Warto zauwazy¢, ze nowe operatory agregacji nie naleza do rodziny agre-
gacji zdefiniowanych na zbiorach bedacych kratami [42] (krata to struktura zlozona
z niepustego zbioru X z relacja czedciowego porzadku, w ktérej kazde dwa elementy
posiadajg supremum i infimum nalezace do zbioru X, por. [39]), gdyz jak juz zostalo
wspomniane, relacje = oraz =, nie sa porzadkami czeSciowymi.

W monografii zbadatam zaleznosci pomiedzy nowymi klasami agregacji a agre-
gacjami klasycznie stosowanymi w rozmytym rachunku przedzialowym, czyli spel-
niajacymi warunki

xy'eifxijy'i:PA(xl‘)“"xﬂ)jA(YI:“'vyn) (7)
oraz A(0,...,0) =0, A(1,..,1)=1.
S e’ N
X nx



W szezegdlnoéei, moje badania dotyczyly operatorow F : (L") — LT dekompo-
nowalnych (por. [23, 28]), czyli takich, dla ktorych istnieja funkcje Fy, Fy [0,1]" —
[0,1] (komponenty) takie, ze F} < F» i spelniajace warunek

F(X1,X2, <. :X'n) = [Fl(£])£21- 4 8 7$71)3F2(TI1T21- - :"'_ﬁﬂ)]

dla dowolnych x; = [z;, %1, X2 = [Z2, Fa), ) Xn = [0, Tn) € X,

Pos-agregacje, nec-agregacje oraz agregacje klasycznie stosowane w rozmytym
rachunku przedzialowym zdefiniowane sa przy pomocy odpowiednio relacji =, =,
oraz < (por. warunki (5), (6), (7)), dla ktérych spelniona jest zaleznos¢ (4). Inte-
resujagcym wynikiem, ktéry uzyskatam jest analogiczna zaleznos¢ dla odpowiednich
klas agregacji, ale zachodzaca jedynie w dziedzinie operatorow dekomponowalnych.
To znaczy, jesli zalozymy, ze A jest dekomponowalng nec-agregacja, to A jest de-
komponowalng agregacja w klasycznym sensie. Jesli zalozymy, ze A jest dekompo-
nowalna agregacja w klasycznym sensie, to A jest dekomponowalng pos-agregacja.
Zaprezentowatam tez warunek wystarczajacy na to, by operator dekomponowalny
byl pos-agregacja. Dla nec-agregacji podatam charakteryzacje w klasie operatorow
dekomponowalnych.

4.2.2.3 Wlasnoéci pos-agregacji i nec-agregacji. Zbadatam tez zaleznosci po-
miedzy wspomnianymi klasami agregacji dla operatorow niedekomponowalnych. Na
gruncie operatoréw niedekomponowalnych uzyskatam réznorodne zaleznosci mie-
dzy badanymi klasami agregacji, co przedstawitam szczegblowo w monografii pod-
legajacej ocenie. Miedzy innymi, przytoczytam warunki wystarczajace na to, aby
pseudomax A; Ay-reprezentowalna agregacja

A(XI,XQ, e 1XTL) — [AL(E]_?L(’EZJ B Jﬁn)a

maJX(AQ(Qlaf‘Z: s 7TTL)7A2(T].:§2JTS7 wii 1Tn); v 7A2(le v 357171:£n))]a

lub pseudomin A; As-reprezentowalna agregacja

Al %op v 1 Fn) = [minfA5 (T, 25« s B0y

A](&l,T27£3, P ,&.“), e ?A1(££11 . 7£7L—1:Tn))7A2(T13E27 ... .‘:I_:n))]:

byla nec-agregacja. Ponadto, wyszczegdlnitam agregacje graniczne dla klas pos-
agregacji oraz nec-agregacji. Wskazatam liczne przyklady agregacjl nalezacych do
nowych klas pos-agregacji i nec-agregacji, w tym podatam przyktady operatoréw,
ktére naleza do nowej klasy, ale nie naleza do innych klas agregacji. Tym sposo-
bem pokazalam, ze uzyskane klasy stanowia istotne poszerzenie pojecia operatora
agregacji na nowy jej typ. Podalam tez parametryzowane rodziny takich agregacji
a takze inne sposoby konstrukeji. Ponizej wskazg kilka przykladow takich konstrukcji
dotyczacych klasy pos-agregacji.



Niech p € IN, p > 2, ponizsza funkcja jest pos-agregacja (nie jest to agregacja
przedzialowa w klasycznym sensie, ani nie jest to takze nec-agregacja)

A(xlax27'-'rxﬂ): 1 — p—1

By g beco i, B 4T e EE
—p—1 — s ?
n Ty +Zp -+ TR

] " {(‘Emfﬂ]e’["
+b +E—l @,b,¢ € (0,1),
1

j—

stosujemy tu konwencje 2 = 0, x; = [z, 71, X2 =

Lo,
Niechr e R,r>1,a+b+c=1, a,b,c € 0 )

T
a

a <@ b <b c< g oraz zachodzi warunek

/"“\
..1,.

) = 0, gdy istnieje co

najmniej jeden element x, = 0. Nastepujaca funkqa Jest pos-agregacja (okreslong z
podanymi parametrami)

A(x1,Xa, ..., Xp) =
T _3 T
n 1 n 1 n 1 =1 Z Tk _ Z :Ek Z T};
a A laze+b- =z +c (—Z—) - L . B2
k=1 " k=1 M p=1 Lk Tp Y. & 3wt
k=1 k=1 k=1

Pos-agregacje mozemy tez konstruowaé przyktadowo w nastepujacy sposéb. Niech
x = [z,Z], y = [y,7] oraz A : [0,1]* — [0,1] bedzie agregacja w [0,1] z elemen-
tem zerowym 0. Nastepujace funkcje sg agregacjami przedzialowymi w klasycznym
sensie (niedekomponowalnymi) oraz sa one pos-agregacjami (ale nie sa one nec-
agregacjami):

[070]7 (X: Y) = ([0,0][0,0])
[A(z,7),1], poza tym,

[0, 0], (x,y) = ([0,0],[0,0])
[A(Z,y),1], poza tym.

Ay - {

Alseiy)= {

W monografii podlegajacej ocenie przeanalizowalam takze zaleznosci miedzy
pos-agregacjami 1 nec-agregacjami a agregacjami wzgledem porzadkow liniowych.
Pojecie agregacji A : (L))" — LI wzgledem dopuszczalnego porzadku liniowego
=<1 zostalo wprowadzone stosunkowo niedawno w pracy [58]. Taka agregacja spet-
nia nastepujace warunki

V x 20y, = Alx,. ., xn) St Ay, -1 ¥0)
Xi,y:-EL‘l

orag AlQ; o 0) =0, Al .1)1=1,
TEX X

W kontekscie prowadzonych badan nad pos-agregacjami i nec-agregacjami, ich
zaleznosciami z klasycznie stosowanymi w rozmytym rachunku przedzialowym agre-
gacjami oraz agregacjami wzgledem porzadkdéw liniowych, przytoczytam tez nowe
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przyktady agregacji klasycznych oraz wskazalam warunki wystarczajace na to, aby
dekomponowalna agregacja byla agregacja wzgledem liniowego porzadku <pez lub
< rex. Przeprowadzone analizy zaleznosci pomigdzy klasami pos-agregacji (czy tez
nec-agregacji) a agregacjami wzgledem ustalonych porzadkow liniowych (takich jak
< ezt lUb =<.20) pokazaly, ze te klasy nie zawieraja si¢ w sobie, ale moga mie¢ czes¢
wspolng.

Wynikiem moich prac badawczych jest takze opracowanie sposobéw konstruk-
cji operatoréw pos-agregacji i nec-agregacjl. Wykazatam, ze w wyniku agregacji
skoficzonej iloci pos-agregacji (czy tez nec-agregacji) otrzymujemy pos-agregacje
(odpowiednio nec-agregacje). Rozwazatam tez problem wyznaczenia operatora N-
dualnego (wzgledem reprezentowalnej silnej negacji ') do danego typu agregacji
dekomponowalnej 1 pokazatam, ze operator N-dualny do danego zachowuje przyna-
leznodé do tej samej klasy agregacji (pos-agregacji, nec-agregacji, czy tez agregacji
klasycznej). Wskazalam réwniez metodg konstrukeji pos-agregacji 1 nec-agregacji
z wykorzystaniem operacji zlozenia i bijekcji rosnacych.

Rozwazatam takze wlasnosci operatoréw dla rachunku przedziatowego z uwzgled-
nieniem pos-agregacji i nec-agregacji. Analizowalam najczesciej stosowane wlasnosci
takie jak symetria, tacznosé, bisymetria, idempotentnosé, istnienie elementu neu-
tralnego czy tez elementu zerowego. Wiasnosci te maja swojg interpretacje a co
za tym idzie sa uzyteczne w zastosowaniach takich jak na przyklad zagadnienia
decyzyjne (por. [18], str. 10-17). Poniewaz wtasnoéci operatorow okreslonych dla
rachunku przedzialowego czesto zaleza od wlasnoéci ich komponentow okreslonych
na osi liczbowej, dlatego skupitam si¢ na analizie tego typu zaleznosci - pomie-
dzy wlasnosciami komponentéw a odpowiednimi wlasnosciami operatoréw, ktore te
komponenty okreslaja. Podatam charakteryzacje dekomponowalnych nec-agregacji
symetrycznych, tacznych, bisymetrycznych, idempotentnych, posiadajacych element
neutralny, posiadajacych element zerowy. Analizowatam tez wlasnosci operatorow
niedekomponowalnych, takich jak pseudomax A, A;-reprezentowalnych czy tez pseu-
domin A, As-reprezentowalnych.

W monografii podlegajacej ocenie zaprezentowatam réwniez problematyke zacho-
wywania szerokosci przedziatéw przez klasy operatoréw pos-agregacji i nec-agregacji.
Poniewaz szeroko$é przedziatu jest swego rodzaju miarg niepewnosci, ktérg repre-
zentuje przedzial, wiee ze wzgledu na rézne zastosowania, wiedza jaka szerokosc
bedzie mial przedzial wynikowy po agregacji moze by¢ istotna informacja. Dla wy-
branych agregacji oszacowalam szeroko$¢ przedzialu wynikowego, otrzymanego po
agregacji, w zaleznosci od szerokosci przedziatow wejsciowych.

4.2.2.4 Zagadnienia decyzyjne z uzyciem pos-agregacji i nec-agregacji. Oprocz

pojeé agregacji, takich jak pos-agregacja i nec-agregacja, mozna tez definiowac in-
ne pojecia wykorzystujace w swoich definicjach relacje poréwnywalnosci. Jednym
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z takich terminéw jest przechodnio$é. Wiasno$é przechodniodci jest jedna z naj-
bardziej istotnych witasnosci jesli chodzi o problemy decyzyjne w kontekécie relacji
preferencji. Wilasnoéé ta w pewnym sensie gwarantuje niesprzeczno$é dokonywa-
nych wyboréw, gdyz jesli relacja preferencji R opisujaca wybory eksperta jest prze-
chodnia w zbiorze X, to gdy xRy i yRz, to zachodzi takze xRz, dla dowolnych
x,y,z € X. Dla rachunku zbioréw rozmytych, czy tez przedzialowych zbioréw roz-
mytych, wprowadzono wiele typéw przechodniodci. Miedzy innymi dla rozmytego
rachunku przedzialowego zostaly zaproponowane pojecia pos-przechodniodei 1 nec-
przechodniosci (por. [48]), wywodzace si¢ z zastosowania relacji <, oraz =<, do
zdefiniowania tych poje¢. Przedzialowg relacja rozmyta R w zbiorze X nazywamy
funkcje R : X x X — L’ taka, ze R(x,y) = [R(x,vy), R(z,y)] € L, dla wszystkich
par (z,y) € (X xX), gdzie Ri R sa relacjami rozmytymi w X. Zbiér wszystkich prze-
dzialowych relacji rozmytych w X oznaczamy ZVFR(X). Niech B : [0,1]2 — [0, 1]
bedzie dowolnym dzialaniem binarnym. Relacje R = [R, R] € ZVFR(X) nazywa-
my:

e nec-B-przechodnia, gdy

B(R(z,y), R(y,2)) < B(z,2), =,y,z€X,

e pos-B-przechodnia, gdy

B(B(z,y), B(y,z)) < R(z,2), =,y,2€ X

)

W monografii przedstawitam charakteryzacje podanych typdéw przechodniosci za
pomoca operacjl zlozenia relacji. Moje badania dotvczyly gléwnie zachowywania
tych typow wlasnosci przez nec-agregacje i pos-agregacje, co stanowi istotng in-
formacje w zastosowaniach dotyczacych wielokryterialnego podejmowania decyzji.
Dlatego podalam warunki wystarczajace, dla réznych typéw operatoréw agrega-
¢ji, na zachowywanie pos-B-przechodniosci oraz nec-B-przechodniodci. W zagad-
nieniach wielokryterialnego podejmowaniu decyzji mamy do czynienia ze zbiorem
alternatyw X = {x;,...,z,,}, ktéry jest oceniany pod katem danego zbioru kryte-
riow. W rezultacie otrzymujemy zestaw Ry, ..., R, € IVFR(X) relacji odzwiercie-
dlajacych preferencje eksperta wzgledem danego zbioru kryteriow. W celu podjecia
ostatecznej decyzji odnosnie wyboru alternatywy, dokonuje sie zazwyczaj agregacji
otrzymanych relacji. W takiej sytuacji, z praktycznego punktu widzenia dla zacho-
wania niesprzecznosci przy finalnym wyborze alternatywy, wskazane jest, by da-
na agregacja 4 zachowywala wlasnosci relacji Ry, ..., %,. Wtedy relacja wyjéciowa
(po agregacji) R4 = A(Ry,...R,) odzwierciedla wlasnosci wejsciowych relacji pre-
ferencji Ry,..., R,. Monotoniczno$¢ w danej klasie przechodniosci wzgledem dzia-
tania B umozliwia wyznaczenie wspdlnego dla kazdej z agregowanych relacji ty-
pu przechodniosci. Mianowicie, niech By, By : [0,1]> — [0,1] oraz By < By. Jedli
R € ITVFR(X) jest pos—By—przechodnia (nec—Bs—przechodnia), to R jest pos—B;—

przechodnia (nec—B—przechodnia). Zaproponowalam stosowanie tego samego typu
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agregacji, co wyznaczony dla relacji rodzaj przechodniosci, aby odzwierciedli¢ typ
interpretacji (rozliwosé lub koniecznosé) w wykorzystywanych pojeciach. Zatem
dla pos-przechodnich relacji, odpowiednie bytoby stosowanie pos-agregacji a dla
nec-przechodnich relacji odpowiednie byloby stosowanie nec-agregacji. W mono-
grafii podalam nast¢pujacy algorytm dla potrzeb wielokryterialnego podejmowania
decyzji.

1. Sprawdzenie typu przechodniodci (pos- B-przechodniose, nec- B-przechodniosé)
dla relacji Ry, ..., Ry.

2. Ustalenie wspélnego typu przechodnioéci (w zaleznodci od dzialania B) dla
relacji Ry, ..., R,.

3. Wyznaczenie R4 z nzyciem agregacji A (odpowiednio pos-agregacji lub nec-
agregacji).

4. Wyznaczenie najlepszej alternatywy.

Przed wyznaczaniem najlepszej z alternatyw, czesto zachodzi potrzeba norma-
lizacji otrzymanej relacji B4 do relacji spetniajacej warunek tzw. N-wzajemnosci
(ang. N-reciprocity). Ze wzgledu na zastosowania, pojecie to jest definiowane w zbio-
rze skoriczonym. Relacje w zbiorze skoficzonym m-elementowym mozemy przed-
stawi¢ w postaci macierzy stopnia m. Rozmyta przedzialowa relacja R w zbio-
rze skoficzonym X, oznaczana R = (Rij)mxm, gdzie R = [R(i,7), R(3,7)] dla
i,j € {1,...,m}, speia warunck N-wzajemnosci (por. [7]), gdy Ri; = [0.5,0.5],
R = [N(R(i, 7)), N(B(i,7))] (N : [0,1]* — [0,1] jest negacja rozmyta, czyli
jest funkcja malejaca taka, ze N(0) = 1, N(1) = 0). Relacja preferencji R jest
przedstawiana w postaci tréjki relacji P, 1, J, gdzie P jest nazywana scisty pre-
ferencja, I jest relacja nierozréznialnosci, J jest relacja nieporéwnywalnosci oraz
Pj = A(Rij, N(Ry)), Lij = B(Rij, Ri), Jij = BN (Ry;), N(Ry)), gdzie A i B sq
agregacjami, N jest rozmyta negacjy przedziatowa (por. [7]). W swoich badaniach
zaproponowatam utworzenie tréjki relacji P, [, J przy uzyciu dekomponowalnych
pos-agregacji i nec-agregacji. Dla takiego przypadku podalam warunek konieczny
i wystarczajacy na to, by relacja preferencji pokrywatla sie z relacja $cistej preferenciji
(czyli P = R). Dla relacji §cistej preferencji (utworzonej z danej relacji preferencji)
mozna stosowaé rézne metody wyboru najlepszej alternatywy, na przyklad meto-
de najmniej zdominowanej alternatywy (ang. non-dominance method, por. [46]).
W przedstawionych rozwazaniach zastosowalam t¢ wiasnie metode dostosowang do

rozmytego rachunku przedziatowego (por. [2]).

4.2.2.5 Optymalizacja dzialania algorytmu k-NN w przypadku brakujacych da-
nych. Jako$é klasyfikatoréw obniza si¢ znaczaco w przypadku wystepowania duzej
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ilodci pustych miejsc (ang. missing values) w testowych tablicach danych. Klasyfika-
tory [43] sa zwykle tworzone na danych treningowych, ktore nie maja duzo pustych
miejsc lub nawet nie maja ich weale. Dzigki temu potrafia rozpoznawaé przypadki te-
stowe w oparciu o wartosci atrybutéw warunkowych. Problem wystepowania pustych
miejsc w obiektach testowych rozwiazywany jest na rézne sposoby. W swoich bada-
niach, poprzez zastosowanie nowatorskiego algorytmu klasyfikujacego pokazatam,
ze zastosowanie rozmytego rachunku przedzialowego wraz z przedzialowymi agre-
gacjami pozwala na polepszenie jakosei klasyfikacji mimo braku danych w obiektach
testowych.

Zajetam sie optymalizacja dziatania algorytmu k najblizszych sasiadéw k-NN,
jako jednego z typowych algorytméw, ktéry z definicji wykorzystuje wszystkie atry-
buty warunkowe do klasyfikacji obiektu testowego. Z tego powodu, dla tego typu
algorytméw moga pojawi¢ si¢ najwicksze problemy z poprawnodcia klasyfikacji da-
nych w przypadku wystepowania pustych miejsc w obiektach testowych. W bada-
niach poréwnatam dziatanie klasycznego algorytmu k-NN (dla réznych wartosei k),
oznaczanego C z klasyfikatorem oznaczanym M oraz klasyfikatorem oznaczanym F'.
Wizystkie klasyfikatory byly typu binarnego. Rozwazana byla klasa decyzyjna glow-
na i podrzedna. Klasa gléwna moze by¢ na przyktad klasa pacjentéw chorych na
dana chorobe, a klasa podrzedna klasa zdrowych pacjentéw. Klasyfikator M wyko-
rzystuje metode agregacji wspolezynnikéw pewnosel uzyskiwanych dla klasycznych
klasyfikatorow k-NN (dla réznych wartosci k), gdzie do agregacji stosowana jest
zwykla Srednia arytmetyczna o wartosciach liczbowych.

W przypadku klasyfikatora F’, dla ustalonej rodziny parametrow k, kazdy klasy-
fikator k-IVN wyznacza przedzial niepewnosci przynaleznosci obiektu testowego do
klasy gtéwnej. Obiekt testowy majacy puste miejsca jest klasyfikowany przez dany
klasyfikator k-N/N w taki sposéb, ze dokonywanych jest wiele klasyfikacji réznych
obiektow, ktére sa konstruowane w oparciu o dany obiekt testowy. Konstrukeja tych
obiektéw polega na tym, ze puste miejsca w danym obiekcie wypelniane sa na rézne
sposoby w oparciu o wartosci z danych treningowych. Stosowana jest metoda Mon-
te Carlo wyboru powyzszych obiektéw. Metoda ta polega na tym, ze w przestrzeni
wszystkich mozliwych obiektéw, ktore mozna wygenerowaé dla danego obiektu te-
stowego z pustymi miejscami, wybierana jest probka losowa. Wynikiem kazdej takiej
klasyfikacji jest warto$¢ wspolezynnika pewnosei przynaleznosei obiektu do klasy
gtéwnej. Dzigki tym wartosciom mozna wyznaczy¢ przedzial niepewnodci poprzez
wyznaczenie minimum tych wartosci (dolny koniec przedziatu) oraz maksimum (gor-
ny koniec przedziatu). Nastepnie wykorzystywana jest metoda agregacji przedzialow
w celu uzyskania finalnego przedziatlu niepewnosci. Finalny przedzial niepewnosci
jest uzywany do sklasyfikowania obiektu na poziomie odpowiadajacym punktowi
srodkowemu finalnego przedzialu niepewnoséci. W algorytmie F' zastosowalam na-
stepujace operatory agregacji przedzialowych, w tym pos-agregacje 1 nec-agregacje:
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Do oceny jakosci analizowanych metod uzytam miary AUC, ktora jest polem
powierzchni pod krzywa ROC [34]. Uzyskane wyniki potwierdzaja wyzszos¢ meto-
dy F nad metoda M i C, to znaczy wraz ze wzrostem iloéci brakujacych danych
w obiektach testowych jakosé¢ klasyfikacji malata, ale klasyfikator F° (z zastosowa-
niem réznych agregacji przedzialowych) uzyskal najlepsze wyniki klasylikacji na
kazdym z rozpatrywanych zbioréw danych. Obserwacje te zostaly potwierdzone me-
todami statystycznymi. Generalnie, klasyfikator /' uzyskal statystycznie istotnie
lepsze rezultaty od klasyfikatora C' i znacznie lepsze (ale nie istotnie statystycz-
nie) od klasyfikatora M, podobnie klasyfikator M uzyskal lepsze rezultaty (ale nie
istotnie statystycznie) od klasycznego klasyfikatora C'. Zatem dopiero zastosowanie
agregacji przedzialowych pozwolito na uzyskanie statystycznie istotnie lepszych re-
zultatow. Ponadto, zostala potwierdzona uzytecznosé nowych klas agregacji, czyli
pos-agregacji i nec-agregacji, ktére w zaleznosci od zbioru danych i poziomu bra-
kujacych wartoéci w obiektach testowych osiagaly najlepsze rezultaty w klasyfikacji
metoda F. Dodatkowo, pokazalam, ze klasyfikator F' najlepiej radzi soble ze wzro-
stem brakujacych danych w poréwnaniu z klasyfikatorami M i C'. Biorac pod uwage
zaleznodé pomiedzy wartoéciami AUC 1 iloécia brakujacych danych, metoda F' okaza-
la si¢ istotnie statystycznie lepsza od metody M, a metoda M istotnie statystycznie
lepsza od metody C.
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Jedna z najwazniejszych implementacji algorytmu k-NN jest implementacja
w bibliotece WEKA API [37], ktéra wykorzystalam w przeprowadzonych ekspe-
rymentach. Do obliczenia odleglodci wykorzystatam klasyczng metryke Euklideso-
wg. Mechanizm radzenia sobie z wartosciami brakujacymi w bibliotece WEKA API
dziala przy obliczaniu odlegtosci pomiedzy warto$ciami na danym atrybucie. Zroz-
nicowanie wartosci atrybutu numerycznego dla dwéch obiektow (takie tylko wy-
stepowaly w analizowanych przeze mnie zbiorach danych) to warto$é¢ bezwzgledna
roznicy ich wartosci, przy czym wartosel wszystkich atrybutéw sa normalizowane.
Jesli obydwie wartodci atrybutéw sa dane, to wyznaczana jest dla nich warto$é bez-
wzgledna ich réznicy. Jesli obydwie wartosci atrybutéw sa brakujace, to ich roéznica
wynosi 1. Jesli jedna warto$é¢ atrybutu jest brakujaca, a druga wynosi v, to jako
réznica brana jest warto$¢ max(v, 1 — v), czyli ta réznica jest tak duza, jak to jest
mozliwe. Zatem jak wida¢, przy klasyfikacji obiektow klasyczna metoda k-N N, jesli
obiekty testowe maja brakujace wartosci atrybutéw, to brak tych wartosci powoduje
nicjako lekkie "odsunigcie” tych obiektéw od obiektow treningowych (bez pustych
miejsc). W rezultacie, obiekt testowy z duza liczba pustych miejsc moze byé zbyt
mocno odsuwany od obiektéw treningowych i moze zblizy¢ sie do obiektéw trenin-
gowych z niewtasciwej klasy. To powoduje mylna jego klasyfikacje w metodzie C.
Natomiast w metodzie I, dzigki losowemu wypelianiu pustych miejsc, uzyskuje-
my obiekty. ktore sa mniej odsuniete od obiektéw treningowych. Dlatego metoda F
uzyskuje lepsze rezultaty niz metoda C. Metoda F' wykorzystujaca agregacje prze-
dzialéw niepewnosci, a nie wartosci wspotezynnikéw pewnosci jak w metodzie M,
niejako na wejsciu posiada wiecej wiedzy (wiedzy dziedzinowej), ktéra jest agrego-
wana celem podjecia ostatecznej decyzji o przynaleznosci obiektu testowego do klasy
gléwnej lub podrzednej. Dzieki temu, klasyfikator F' ma wicksze szanse na podjecie
dobrej decyzji od klasyfikatora opartego na metodzie M.

Algorytm, ktéry zaproponowatam w metodzie F' ma niewysoka zltozonosé obli-
czeniows czasowsa, pozwalajaca na zastosowanie w praktyce metody F w tych sytu-
acjach, w ktorych moze by¢ stosowany klasyczny k-NN. Zaktadajac, ze ztozonosé
obliczeniowa czasowa klasycznego k-N N jest rzedu O(n-[), gdzie n jest liczbg obiek-
tow a [ jest iloscig atrybutow, widzimy, ze ztozonos¢ obliczeniowa czasowa algorytmu
w metodzie F' jest rzedu O(m - r - n - 1), gdzie m jest iloScia klasycznych klasyfika-
torow k-NN wykorzystanych w metodzie F' oraz r jest parametrem w metodzie
Monte Carlo. Opisane algorytmy zostaly zaimplementowane w systemie FuzzyDa-
taMiner [24].

4.2.2.6 Optymalizacja dzialania algorytmu k-NN dla danych mikromacierzo-
wych. Gloéwnymi celami eksperymentéw z mikromacierzami sa odkrywanie i iden-
tyfikacja gendéw lub grup genéw o podobnej albo zréznicowanej ekspresji oraz za-
stosowanie ekspresji do oznaczania (klasyfikacji) prébek biologicznych (por. [51]).
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7 informatycznego punktu widzenia, mikromacierz jest reprezentowana jako pro-
stokatna tablica liczb wymiernych, gdzie wiersze tablicy odpowiadaja genom, a ko~
lumny prébkom biologicznym. Natomiast wartosci w tablicy odpowiadaja wartosci
ekspresji genu z danego wiersza mierzonego dla materiatu z danej kolumny. Jednak
do eksperymentéw informatycznych czesto transponuje sie powyzsza tablice otrzy-
mujac tzw. mikromacierzows tablice decyzyjna, gdzie wiersze odpowiadaja prob-
kom (np. pacjentom), a kolumny genom. Dodatkowo jako ostatni dodawany jest
specjalny atrybut, zwany decyzyjnym, opisujacy wlasnosé pacjentow wymagajaca
predykeji na podstawie wartosci ekspresji genéw. Umozliwia to np. predykeje fak-
tu, czy dany pacjent jest odporny na pewna chorobe, jaki jest poziom zagrozenia
pacjenta podczas choroby, jaki lek nalezy pacjentowi podaé, czy mozna wyleczy¢
pacjenta z pewnej choroby itd. Mikromacierzowe tablice decyzyjne cechujg sig duza
liczba kolumn (nawet ponad 60 tysiecy) i mata liczba wierszy (maksymalnie kilku-
set). Dysproporcja ta wynika z duzej liczby znanych genow oraz spowodowana jest
duzym kosztem finansowym analizy kazdej probki biologiczne;.

W swoich badaniach nad mikromacierzami zajetam sie konstrukeja klasyfikatora
opartego na algorytmie k-NN. W kontekscie danych mikromacierzowych pojawia-
ja sie rézne problemy przy stosowaniu klasycznej wersji k-NN (por. [19, 20, 50]).
Przyktadowo, k-N N bada zréznicowanie ekspresji par obiektow na wszystkich ge-
nach, co staje sie nieefektywne czasowo, gdyz genéw jest bardzo duzo. Istnieja rézne
sposoby radzenia sobie z tymi problemami a jedng z nich jest grupowanie atrybu-
tow, ktére polega na tym, ze atrybuty dzielone sa na grupy, dla ktorych osobno
konstruowane sa klasyfikatory. Nastepnie dzialanie tych klasyfikatoréw jest odpo-
wiednio agregowane przez specjalny meta-klasyfikator. Taka wlasnie metoda zaje-
tam sic w swoich badaniach. Do ekstrakecji grup atrybutéw wykorzystana zostala
metoda losowa, ktora polega na konstruowaniu grupy atrybutéw za pomoca loso-
wania bez zwracania, przy czym warunek stopu generowania takiej grupy opiera sie
na zalozeniu, ze konstruowanie grupy koiczy si¢, gdy obszar pozytywny (ang. po-
sitive region) wybranej grupy atrybutéw wzgledem atrybutu decyzyjnego osiggnie
100%, tzn. kazde dwa obiekty z tablicy z réznych klas decyzyjnych sa rozroznial-
ne za pomoca chociaz jednego atrybutu warunkowego z wybrane]j grupy atrybutow
(por. [47]). Liczba wybranych grup atrybutéw, oznaczana przez s, moze wahaé sie
od kilkunastu do kilkuset. Dla tablic sktadajacych si¢ z wybranych atrybutéw oraz
atrybutu decyzyjnego, zostaly zbudowane klasyfikatory k-NN o ustalonym k. Na-
tomiast meta-klasyfikator, rozstrzygajacy konflikty pomiedzy klasyfikatorami niz-
szego poziomu, zostal utworzony na dwa sposoby. Pierwszy sposob (w metodzie M)
polega na policzeniu éredniej arytmetycznej wspolezynnikéw klasyfikacji do klasy
gltéwnej, wyliczonych dla obiektu testowego przez klasyfikatory nizszego poziomu
oraz sprawdzeniu, czy ta érednia jest powyzej lub ponizej pewnego ustalonego pro-
su. Drugi sposéb (w metodzie F') wykorzystuje agregacje przedziatow niepewnosci
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wyliczonych w oparciu o klasyfikatory nizszego poziomu. Agregacje przedzialowe,
ktore zostaly uzyte w eksperymentach to agregacje (8) - (13).

Zastosowane klasyfikatory sa typu binarnego. Rozwazane sa dwie klasy - gléwna
i podrzedna. Klasg gléwna moze byé np. klasa chorych pacjentéw na dang chorobe,
a klasg podrzedna klasa zdrowych pacjentéw. Nastepnie za pomoca losowania bez
zwracania generowanych jest s grup atrybutéw w taki sposéb, aby obszar pozytywny
podtablic kazdej z tych grup wzgledem oryginalnego atrybutu decyzyjnego wynidst
100%. Przez obszar pozytywny grupy G atrybutéw warunkowych wzgledem danego
atrybutu decyzyjnego, rozumiemy liczbe % - 100%, gdzie n jest liczby wszystkich
obiektow (wierszy) w tablicy decyzyjnej, a i to liczba obiektéw takich, ze dla do-
wolnego z tych obiektéw nie istnieje inny obiekt, ktéry ma takie same wartosel na
atrybutach z G, ale ma inng warto$¢ atrybutu decyzyjnego (por. [47]). Dla kazdej
z podtablic konstruowane sg klasyfikatory k-NN dla ustalonego k. W przypadku
metody M, wyliczana jest $rednia arytmetyczna wspolezynnikéw pewnosei wyzna-
czonych dla obiektu testowego przez s klasyfikatoréw nizszego poziomu. Nastepnie
sprawdzane jest, czy policzona Srednia jest powyzej lub ponizej pewnego ustalonego
progu ¢ (np. t = 0.5). Natomiast w przypadku metody F podtabele w liczbie s sg
dzielone na h grup G* (i = 1,..., h), w kazdej grupie po v klasyfikatoréw Gi, ..., G?
(s = h-v). W oparciu o kazda grupe dla obiektu testowego wyliczany jest prze-
dzial niepewnosci dla tego obiektu [min;, max;], gdzie min; jest minimum sposréd
wszystkich wspolezynnikéw pewnoscei policzonych dla obicktu testowego przez kla-
syfikatory z grupy G". Analogicznie, max; jest maksimum sposréd wszystkich wspot-
czynnikéw pewnosci policzonych dla obiektu testowego przez klasyfikatory z grupy
G'. Po wyznaczeniu przedzialéw niepewnoéci sa one agregowane jedna z agregacji
(8) - (13). Tym sposobem uzyskujemy po agregacji przedzial niepewnogci, ktory jest
wykorzystywany do klasyfikacji obiektu testowego w nastepujacy sposéb. Wyzna-
czany jest srodek tego przedziatu a nastepnie sprawdzane jest, czy policzona srednia
jest powyzej lub ponizej pewnego ustalonego progu t (np. t = 0.5).

Do oceny efektywnosci analizowanych metod uzytam nowo zdefiniowanej mia-
ry jakosci klasyfikacji DACC (ang. accuracy differentiating the decision classes or
concepts)

DACC = ACC - (1 - |SN1 - SN2|),

gdzie ACC oznacza doktadnosé dla calosci danych testowych, a SN1i SN2 to war-
tosci czutosci odpowiednio dla pierwszej i drugiej klasy decyzyjnej (por. [41]). Zatem
szukamy takiego punktu na krzywej ROC, dla ktérego miara DACC przyjmuje mak-
symalng wartosc, czyli jednoczesnie doktadnosé ACC jest wysoka jak i czutosei dla
obydwdch klas decyzyjnych sa zblizone. W ten sposéb wykluczamy sytuacje, gdy
uznamy metode za dobra wtedy, gdy ma wysoka doktadnosé, ale wynika ona z wy-
sokiego poziomu czutodci dla jednej z klas decyzyjnych. Ma to szczegdlnie znaczenie
wtedy, gdy dane sa niezbalansowane, tzn. jedna klasa decyzyjna géruje liczebnoscia
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nad druga. Taka sytuacja wystgpowala w analizowanych przeze munie danych mikro-
macierzowych. Przedstawione podejscie jest istotne w zastosowaniach medycznych,
gdzie mamy do czynienia z rozpoznawaniem przynaleznosci obiektow testowych do
pewnych klas decyzyjnych zwigzanych ze stanem medycznym pacjenta. Zatem mo-
ze zachodzi¢ potrzeba znalezienia punktu na krzywej ROC, ktory spelnia pewne
konkretne warunki.

Ponadto, aby ustrzec sie przed negatywnymi skutkami niezbalansowanych klas
decyzyjnych w analizowanych danych, w eksperymentach zostal zastosowany do-
datkowy mechanizm regulacji wartosci miary DACC. Mianowicie, wartosci wspot-
czynnikéw klasyfikacji dostarczone przez klasyfikatory nizszego poziomu byly prze-
mnazane przez specjalny, ustalony parametr zwany mnoznikiem b, ktoérego celem
bylo zniwelowanie zbyt duzego wplywu na klasyfikacje ze strony wigksze] klasy de-
cyzyjnej. Wszystkie mnozniki dobierane byly eksperymentalnie do kazdych danych
osobno, dla wybrania takiego punktu krzywej ROC, ktéry maksymalizuje wartosé
miary jakosci DACC. Jednoczeénie, w ten sam sposob dobierany byl wspomniany
wyzej prog t uzywany do sklasyfikowania obiektu testowego do klasy giownej lub
podrzedne;j.

Analiza wynikéw przeprowadzonych eksperymentéw pokazuje, ze najwyzsze war-
tosci doktadnodci ACC byly uzyskiwane dla najwiekszej iloéci podtabel s. Wartosc
s = v - h zalezy od wartodci h, czyli ilosci agregowanych przedzialéw, to znaczy
zrodet informacii o danych, oraz od wartosci v, czyli ilodci klasyfikatorow nizszego
poziomu w kazdej z grup uzytych do wyznaczenia przedziatu niepewnosci. Metoda
F okazala sie lepsza od metody M. Zastosowane testy statystyczne dla kazde] ilosci
v klasyfikatoréw nizszego poziomu pokazaly, ze najwyzsza wartos¢ ACC dla metody
F' jest statystycznie istotnie lepsza niz najwyzsza wartos¢ ACC dla metody M.

Metoda F osiaga lepsze wyniki niz metoda M, gdyz agregacja wspétczynnikow
klasyfikacji w metodzie M za pomoca Sredniej arytmetycznej nie wykorzystuje spe-
cjalnych metod agregacji, ktore dostepne sa w metodzie F'. Agregacje zastosowane
w metodzie F' moga doprowadzié do poprawy jakosci klasyfikacji, poniewaz biora
pod uwage dodatkows informacje o minimalnym i maksymalnym wspélezynniku
klasyfikacji w poszczegélnych grupach klasyfikatorow a nastepnie odpowiednio je
agreguja.

Zlozonogé obliczeniowa podanego przeze mnie algorytmu w metodzie ' nie jest
wysoka i wskazany algorytm moze by¢ uzywany w praktycznych zastosowaniach do
eksploracji mikromacierzy DNA. Zalézmy, ze ztozono$¢ obliczeniowa czasowa kla-
sycznego algorytmu k-NN jest rzedu O(n - 1), gdzie n jest liczbg obiektow oraz l
jest ilodcia atrybutéw. Wtedy zlozonos¢ obliczeniowa czasowa podanego algorytmu
jest 1zedu O(s - n - f), gdzie s jest iloécia podtabel, n jest ilogcia obiektow oraz
f jest to maksymalna ilo§é atrybutéw warunkowych, ktére poprzez losowy wybor
atrybutéw, pozwalaja otrzymaé obszar pozytywny dla wybranego zbioru atrybutow
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wzgledem atrybutu decyzyjnego wynoszacy 100%. W praktyce f jest duzo mniejsze
niz . Przedstawione algorytmy zostaly zaimplementowane w systemie FuzzyData-
Miner [24].

Opisane zastosowania modelowania przedzialowego do konstrukeji klasyfikato-
réw wykorzystuja stosunkowo proste podejécie do generowania decyzji dla obiektu
testowego w oparciu o wygenerowany przez klasyfikator przedziatl niepewnosci. Po-
lega ono na tym, ze w przypadku wygenerowania dla obiektu testowego przedzialu
niepewnosci [a, b], decyzja jest podejmowana w oparciu o wartosé srodka przedziatu
%"’b, z wykorzystaniem progu t. Je$li w > (, to obiekt jest klasyfikowany do kla-
sy gléwnej, a gdy w < t, to obiekt testowy jest klasyfikowany do klasy podrzedne;.
Jednak dla klasyfikatora dziatajacego w oparciu o modelowanie przedziatowe mozna
inaczej generowaé¢ koncowsa decyzje dla obiektu testowego (por. [53]). Na przyklad,
mozna wykorzystaé przedzial [a,b] 1 prog ¢t w taki sposob, ze gdy dla obiektu te-

w =

stowego zachodzi t < a (wszystkie elementy przedzialu [a,b] sa wigksze od t), to
obiekt testowy jest klasyfikowany do klasy gtéwnej. Analogicznie, gdy dla obiektu
testowego jest b < ¢ (wszystkie elementy przedziatu [a, b] sa mniejsze od ¢), to obiekt
testowy jest klasyfikowany do klasy podrzednej. Natomiast, gdy a < t < b, obiekt te-
stowy nie jest jednoznacznie klasyfikowany, co okreslamy w ten sposob, ze nastepuje
klasyfikacja do tzw. obszaru niepewno$ci. Mozna oczekiwaé, ze dzicki wprowadze-
niu obszaru niepewnodci wzroénie doktadnodé klasyfikacji zaréwno do klasy gléwne;j
jak i podrzednej (w poréwnaniu do poprzedniej metody). Jednak obszar niepew-
nosci reprezentujacy obiekty testowe, ktére nie sy klasyfikowane (a dokladnie sa
klasyfikowane do obydwu klas) nie powinien by¢ zbyt duzy. Obecnie przygotowuje
publikacje dotyczaca takiej metody klasyfikacji. Zostaly przeprowadzone ekspery-
menty na rzeczywistych zbiorach danych mikromacierzowych, ktére potwierdzily, ze
rozwazajac wspomniany wyzej obszar niepewnosci, mozna uzyskaé znacznie wyzsza
jakos¢ klasyfikacji zarowno dla klasy gltownej, jak i podrzednej. Ponadto, takie pod-
wyzszenie jakosci klasyfikacji czesto wiaze sie ze stosunkowo nieduzym obszarem
niepewnosci.

Przy konstruowaniu klasyfikatoréw wykorzystujacych modelowania przedziato-
we w pracy bedacej osiagnieciem podlegajacym ocenie wykorzystano metode opty-
malizacji dziatania klasyfikatora poprzez dobdr parametréw jego dziatania, ktére
byly dobierane w oparciu o dane testowe. Wykorzystywano przy tym miar¢ DACC.
Jak pisalam wczesniej, odpowiada to wyszukaniu konkretnego punktu na krzywe;j
ROC, ktory odpowiada naszym oczekiwaniom. Jednak mozna by powiedzie¢, ze do
wyszukania optymalnego dla nas klasyfikatora wykorzystywana jest tzw. ”wiedza
z przysztosci”, czyli wiedza z testowe]j probki danych, ktéra przeciez nie powinna by¢é
dostepna na etapie tworzenia klasyfikatora. Nalezy jednak tutaj podkreslié¢, ze w opi-
sywanych badaniach chodzilo o zaproponowanie metody wyszukiwania klasyfikatora
w oparciu o dwie rozlaczne prébki danych: treningowa (na ktérej klasyfikator skon-
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struowano) i testowa lub raczej walidacyjng, na ktérej optymalizowano parametry
klasyfikatora. Jedli jednak zalezy nam na testowaniu klasyfikatora na danych, ktére
nie byty dostepne podczas generowania 1 optymalizowania klasyfikatora, to mozna
zastosowaé jedna z ponizej opisanych metod. Mianowicie, zamiast optymalizowaé
parametry na tablicy testowej, mozna to robi¢ z wykorzystaniem tablicy treningo-
wej, poniewaz metoda k-NN nie tworzy stalego modelu, ale podczas testowania
wykorzystuje obiekty treningowe. Stad mozliwe jest optymalizowanie klasyfikatora
za pomocy danych treningowych. Na przyklad, w literaturze mozna znalezé do-
niesienia o skutecznych metodach optymalizacji liczby sasiadow w metodzie k-NN
w oparciu o dane treningowe [52]. Druga metoda polega na tym, ze dane dzielimy na
trzy roziaczne czedci, ktore nazywamy: treningows, walidacyjna i testowa. Pierwsza
z nich uzywamy do skonstruowania klasyfikatora, druga do optymalizacji jego pa-
rametréw i trzecia do testowania. Taka metoda jest dosé czesto spotykana, choc¢by
w istniejacych systemach eksploracji danych. Mozna sie spodziewaé, ze w przypad-
ku reprezentatywnego losowania wspomnianych wyzej prébek danych (treningowa,
walidacyjna, testowa), wyniki eksperymentéw beda podobne jak w przypadku eks-
perymentéw opisanych w monografii podlegajace]j ocenie.

4.2.2.7 Pos-agregacje i nec-agergacje w komputerowych systemach wspomaga-
nia decyzji. W monografii podlegajacej ocenie przedstawilam takze miary jakosci
dla operatoréw pos-agregacji 1 nec-agregacji zastosowanych w komputerowym syste-
mie wspomagania decyzji OvaExpert [33] zaprojektowanym dla celéw wykrywania
nowotworéw jajnika. Zostaly zaimplementowane przyktady nowych typow agregacji
na bazie kodéw zrédtowych wykorzystanych w OvaExpert, dostepnych na GitHub
[38]. System ten sklada si¢ z kliku modutow. Wspomniane agregacje zaimplemen-
towalam w module OEA, w ktérym zastosowano metode tak zwanej uncertyfikacji
istniejacych modeli diagnostycznych, umozliwiajaca dziatanie tych modeli na da-
nych przedzialowych. Nastepnym krokiem w tym module jest agregacja danych
przedzialowych z wykorzystaniem réznych operatorow agregacji. W ostatnim etapie
stosowane sa rozne strategie progowania w celu uzyskania mozliwie trafnej decy-
zji. Celem fazy uczenia jest optymalizacja parametrow operatoréw agregujgcych
i strategii progowania dla réznych pozioméw brakujacych danych. Analiza danych
okreslonych w przedziale [0, 1], do czego zostal zastosowany rozmyty rachunek prze-
dziatowy, i poézniejsza agregacja tych danych, pozwala na redukcje negatywnych
czynnikéw (takich jak brak pelnych danych). Ostatecznie, takie podejécie okaza-
lo sie pomocne przy podejmowaniu wiadciwej decyzji odnoénie leczenia pacjentek.
Opracowana metoda optymalizacji doboru funkcji agregujacej pozwala migdzy in-
nymi na dobér mozliwie najlepszej agregacji. W module OEA zastosowalam rézne
przyklady pos-agregacji i nec-agregacji zdefiniowane w pracy [11]. Zostaly wyodrgb-
nione nastepujgce przyktady wymienionych klas agregacji, ktore osiagnety najlepsze
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rezultaty:

1, 1], (x,y) = ([1,1],[1,1])
Am(XJ) - [g?,% , poza tym

ktéra jest pos-agregacja, ale nie jest to nec-agregacja oraz

z+y T+y THy
A'n'u,(xz Y) = { 2 ,max( 2 ' 9 _):|7

ktora jest nec-agregacja, ale nie jest to pos-agregacja. Klasyfikacja byla binarna,
decyzja byta dzielona na dwie klasy - pozytywna (nowotwér zlodliwy) i negatywna
(nowotwor tagodny). Do oceny jakosci klasyfikacji zostaly zastosowane nastepuja-
ce miary: czulosé, specyficznosé, decyzyjnosé, precyzja, macierz (funkcja) kosztu.
Funkcja kosztu wyznaczana jest w taki sposéb, ze dla kazdego rodzaju bledu klasy-
fikatora przypisywane sa kary za bledna decyzje a wartoscig jakosci jest suma kar
przyznanych klasyfikatorowi za podjecie blednych decyzji [33]. Wymienione wyzej
agregacje Ay oraz Ay, uzyskaly bardzo dobre rezultaty - poréwnywalne z najbar-
dziej optymalnymi agregacjami wyodrebnionymi w module OEA. W szczegdlnodci,
nec-agregacja A,, uzyskala niskie wartodci funkeji kosztu, jednak ze wzgledu na
mozliwosci obliczeniowe sprzetu, z ktérego korzystalam, eksperymenty bytly prze-
prowadzone z mniejszg liczba powtdrzen niz oryginalnie w OEA, co moglo skutko-
wac¢ mniejsza stabilnoscia uzyskanych wynikdw.

Podsumowujac, osiggniecia stanowiace wklad w rozwdj dziedziny informatyka,
wchodzace w sklad wyzej wymienionego osiggniecia naukowego to:

e wprowadzenie nowych klas agregacji dla rachunku przedzialowego shizacego
do reprezentacji danych nieprecyzyjnych, niekompletnych;

e podanie licznych przyktadéw nowych klas agregacji, metod konstrukeji, opis
wlasnosci, podanie zaleznosci ze zdefiniowanymi wezeéniej klasami agregacii;

e wskazanie konkretnych obszarow zastosowan dla nowych klas agregacji:
— wielokryterialne podejmowanie decyzji;
— komputerowy system wspomagania decyzji OvaExpert;

e podanie nowatorskich algorytmow klasyfikujacych, stosujacych modelowanie
matematyczne w rachunku przedziatowym:

— optymalizacja dzialania algorytmu k-NN w sytuacji duzej liczby braku-
jacych danych w zbiorze obiektéw testowych;

— optymalizacja dziatania algorytmu k-N N dla mikromacierzy DNA.
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Dalsze moje badania beda ukierunkowane na poszukiwanie kolejnych obszarow
zastosowan dla rachunku przedzialowego do reprezentacji danych niekompletnych
bad# tez nieprecyzyjnych. W szezegdlnodei planuje kontynuacje badan dotyczacych
teorii i zastosowan agregacji przedzialowych. Cheiatabym przeprowadzi¢ szersze pra-
ce badawcze nad agregacjami zdefiniowanymi wzgledem porzadkow liniowych.

5 Pozostale osiggniecia naukowo-badawcze

Nastepujace rezultaty stanowia pozostale osiagnigcia naukowo-badawcze, uzyskane
po doktoracie, nie wchodzace w sktad wyzej wymienionego osiagniecia.

1. Wprowadzenie nowych typéw whasnoéci dla relacji rozmytych.
2. Charakteryzacja agregacji zachowujacych rézne wlasnosci relacji rozmytych.
3. Zbadanie wilasnodci pewnej relacji réwnowaznosci w zbiorze relacji.

4. Uogolnienie algorytmu non-dominance dla rozmytego rachunku przedziatowe-
go.

Uogdlnienie pojecia reciprocity z uzyciem negacjl rozmytej.

Uogdlnienie pojecia agregacjii OWA.

N o ot

Zbadanie klas granicznych funkeji M N-wypuktych.

8. Wprowadzenie nowych sp6jnikéw rozmytych.

5.1 Wprowadzenie nowych typéw wlasnosci dla relacji rozmytych

Relacje rozpatrywane na gruncie teorii zbioréw rozmytych daja mozliwos¢ rozwaza-
nia wielu typéw danej wlasnosci znanej z rachunku zwyktych zbioréw. Rozne typy
danej wlasnoéci sa wprowadzane ze wzgledu na zastosowania, gdyz przyktadowo
w zagadnieniach wielokryterialnego podejmowania decyzji umozliwiajg one bardzicj
efektywng interpretacje relacji preferencji.

Jako rezultat moich badan wprowadzitam pojecie a—przechodniodci [30], gdzie
a € [0, 1]. Mianowicie, relacja rozmyta R w zbiorze X jest a—przechodnia, gdy dla
kazdych z,y,z € X zachodzi warunek min(R(z,y), R(y,2)) 2 1 —a = R(z,z) 2
min(R(z,y), R(y,z)). Pozostale wlasnosci zalezne od parametru a zostaly wpro-
wadzone wezeéniej w [27). Wlasnosci te maja zwiazki z warstwami relacji rozmy-
tej (wiekszos¢ z a-whasnodci jest charakteryzowana przez odpowiednia whasnoscé
warstw) i ze wzgledu na zastosowania sa to latwie] osiggalne w praktyce zalez-
noéci niz te, ktére zostaly wprowadzone w pierwszych pracach dotyczacych relacji
rozmytych [56]. Mozna powiedzie¢, ze sg to whasnodci spelnione w stopniu o € [0,1].
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Szczegdlnym przypadkiem a—przechodniodci jest 0.5-przechodnio$é znana jako je-
den z typow przechodniosci stochastycznej [35] (0.5-przechodnioéé znana jest tez
pod nazwg umiarkowanej przechodniosct [49]).

Ponadto, wprowadzitam tez tak zwane wlasnosci lokalne [32] (por. [25]) dla bipo-
larnych relacji rozmytych, zdefiniowane przy pomocy pojecia supremum i infimum.
Relacje bipolarne to pary relacji rozmytych prezentujacych stopieni przynaleznosci
i nieprzynaleznogci elementu do zbioru. Wtasnosci lokalne zostaly wprowadzone jako
te, ktore gwarantuja stabilno$é wlasnosci wzgledem pewnej relacji réwnowaznosci
rozpatrywanej w rodzinie relacji bipolarnych.

Zaproponowalam tez wlasnosci dla relacji rozmytych zalezne od dowolnego dzia-
tania binarnego B (por. [4]), dla ktérych dalsze zaleznoéci podalam w pracy [10].
Wtasnosci te stanowig uogoélnienie rozpatrywanych wezesniej zaleznosci, okreslo-
nych przy pomocy norm i konorm tréjkatnych [36]. Podane uogélnienia pozwalaja,
na uzycie w definicjach odpowiednich wtasnosci dowolnych koniunkeji 1 dysjunkeji
rozmytych, ktérych szczegdlne przypadki to odpowiednio normy i konormy tréj-
katne. Jest to istotne uogdlnienie i bardziej dostosowane do danych uzyskiwanych
w praktyce, gdyz nie jest wymagane, aby dzialanie B bylo taczne i przemienne.

5.2 Charakteryzacja agregacji zachowujacych rézne wlasnosci relacji
rozmytych

W zagadnieniach wielokryterialnego badz tez wieloagentowego podejmowania de-
cyzji zachodzi potrzeba agregowania otrzymanych na bazie opinii ekspertéw relacji
preferencji. Otrzymane relacje rozmyte sa agregowane w celu uzyskania finalnej re-
lacji, na podstawie ktérej dokonywane jest porzadkowanie alternatyw. Istotne jest,
aby finalna relacja, po procesie agregacji, zachowywala wiasnodci relacji wejscio-
wych, czyli posiadata te same wlasnosci, co relacje wejsciowe. Dlatego przeprowa-
dzilam badania dotyczace zachowywania whasnosci relacji rozmytych przez agrega-
cje, gdyz taka informacja o funkcjach agregacji utatwia wybér optymalnej agrega-
cji w konkretnych zastosowaniach. W przypadku wigkszosci rozpatrywanych przeze
mnie wlasnodci uzyskalam charakteryzacje takich agregacji. W pracy [26] przedsta-
witam wyniki dotyczgce zachowywania przez agregacje roznego rodzaju porzadkéw,
zajelam sig tez relacjy turniejows, relacjg tolerancji i relacja réwnowaznosci. W pra-
cy [10] zbadalam zachowywanie przez agregacje réznego rodzaju porzadkéw zdefi-
niowanych dla uogdélnionych wersji wlasnosci zaleznych od dzialania binarnego B
(por. [4]). Dodatkowo, w pracy [14] zaprezentowalam wyniki dotyczace zagadnienia
odwrotnego do zachowywania wlasnosci. Przedstawione badania dotyczyly proble-
mu odzyskiwania informacji o relacjach wejsciowych, gdy znane sa wlasnosci relacji
wyjsciowe]j po agregacji. Podsumowanie badan nad zachowywaniem przez agregacje
tzw. stabych wlasnosci przedstawilam w pracy [31]. Zachowywanie przez agregacje
wlasnosci zdefiniowanych wzgledem parametru o € [0, 1] opisalam w pracach [5, 31].
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5.3 Zbadanie wlasnoéci pewnej relacji réwnowaznosci w zbiorze relacji

W swoich badaniach zajmowalam sie tez nastgpujaca relacja réwnowaznosci okre-
élona oryginalnie na gruncie zbioréw rozmytych [45]. Niech R, 5 : X x X — [0,1]
beda relacjami rozmytymi. Relacje rozmyte R i S sa rownowazne (R ~ .5, por. [25]),
gdy dla dowolnych z,y,u,v € X zachodzi

R(z,y) < R(u,v) & S(z,y) < S(u,v).

W pracy [32] uogélnitam pojecie réwnowaznosci na przypadek intuicjonistycznych
relacji rozmytych (nazywanych takze relacjami bipolarnymi). Zbadalam wlasnosci
tej relacji oraz podatam warunek wystarczajacy i konieczny na rownowazno$¢ dwoch
relacji bipolarnych. Dodatkowo, wprowadzitam nowy typ wlasnosci dla bipolarnych
relacji rozmytych nazywanych wiasnosciami lokalnymi. Klasa abstrakcji wyznaczona
przez dang relacje bipolarng sklada sig z relacji posiadajacych ten sam zestaw wia-
snoéci lokalnych. Jest to ciekawa wlasnoéé, ktéra umozliwia klasyfikacje informac;ji,
ktora niosa ze soba relacje.

Ponadto, w pracy [9] zastosowalam relacje rownowaznosci ~ w rozmytym ra-
chunku przedziatowym w kontekscie relacji porzadku czesciowego oraz porzadkow
linjowych miedzy przedziatami. Podatam metode wyznaczania rownowaznych sobie
porzadkéw liniowych skonstruowanych przy pomocy agregacji, co jest przydatne
w algorytmach wielokryterialnego podejmowania decyzji.

5.4 TUogoblnienie algorytmu non-dominance dla rozmytego rachunku prze-
dzialowego

Algorytm najmniej zdominowanej alternatywy (ang. non-dominance, [46]) jest jednag
2 waznych metod wyboru alternatywy w zagadnieniach wielokryterialnego podejmo-
wania decyzji. W pracy [2] przedstawilam uogdlnienie tego algorytmu dla rozmy-
tego rachunku przedzialowego, w ktérym zostaly wykorzystane porzadki liniowe.
Dodatkowo w wyzej wymienione]j pracy zostalo zaproponowane uzycie operatorow
zwezajacych przedziaty do budowania porzadkow liniowych [17]. Mianowicie, zostal
zastosowany nastepujacy operator (por. [15]) Fy 5([a, b]) = [a+a(b—a),b—B(b—a)],
Fop: L' - L 0,8 €0,1], a+ 8 < 1, ktéry dla dowolnej przedziatowe] relacji
rozmytej R € TVFR(X), R = [R, R], dla dowolnych z,y € X, spelnia warunek
R(z,y) < Fas(R)(z,y) < Faps(R)(z,y) < R(z,y). Wlasnosé ta oznacza, ze ope-
rator Fy g(R) zastosowany do R zmniejsza szeroko$¢ przedziatu a zatem zmniejsza
niepewnosé, ktéra reprezentuje przedziat. Poza tym, w pracy [2] dokonatam analizy
tych sytuacji, w ktérych stosowne jest uzycie rozmytego rachunku przedziatowego
w zagadnieniach wielokryterialnego podejmowania decyzji.
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5.5 Uogdlnienie pojecia reciprocity z uzyciem negacji rozmytej

Wtlasnosé¢ wzajemnoscei (ang. reciprocity) dla rozmytych relacji przedzialowych zo-
stata klasycznie zdefiniowana przy uzyciu tzw. negacji standardowej N(z) =1 — =z
(por. [54]). W pracy [7] uogélnitam pojecie reciprocity dzieki wprowadzeniu do jej
definicji dowolnej negacji rozmytej N (N-reciprocity), co lepiej odzwierciedla uzy-
skiwane w praktyce dane dla relacji preferencji. Ponadto, w pracy [7] rozwazalam
relacje preferencji w kontekseie relacji scistej preferencji, nierozréznialnogei i niepo-
rownywalnosci, ktore zostaly zdefiniowane przy uzyciu przedziatowej negacji rozmy-
tej 1 agregacji przedzialowych. Przedstawilam tez wyniki dotyczace zachowywania
wlasnosci N-reciprocity przez agregacje przedzialowe a takze przez inne operacje
dotyczace relacji. Dodatkowo, przeprowadzilam analize zaleznosci pomiedzy prze-
dzialowymi relacjami rozmytymi posiadajacymi wlasnos¢ N-reciprocity a przechod-
nioscig tych relacji. Dla rozmytego rachunku przedzialowego zaproponowalam algo-
rytm wyboru najlepszej alternatywy z uzyciem pojecia N-reciprocity i uogélnionej
metody glosowania (ang. voting method).

5.6 Uogolnienie pojecia agregacji OWA

Pojecie uporzadkowanej sredniej wagowe] OWA jest uzyteczne w wielu zastoso-
waniach. Dlatego tez ta agregacja zostala uogoélniona na gruncie roznych rozszerzen
zbioréw rozmytych. W pracy [22] wprowadzitam definicje agregacji OWA w obszarze
przedzialowo-intuicjonistycznych zbioréw rozmytych z dwoma zestawami wag, od-
dzielnie dla wartosci przynaleznosci wyrazonych przedzialami i wartosci nieprzyna-
leznodci réwniez wyrazonych przedzialami. Dodatkowo do zdefiniowania tejze agre-
gacji zostaly zastosowane porzadki liniowe, wprowadzone w pracy [21]. Tak okreslo-
na agregacja moze by¢ uzyteczna w obszarze probleméw wielokryterialnego podej-
mowania decyzji, gdy eksperci maja trudnos¢ z podaniem konkretnych wartogci licz-
bowych dla zaprezentowania swoich preferencji pomiedzy alternatywami. Eksperci
moga bowiem uzywaé przedzialéw niepewnosci do wyrazania swoich opinii. Dlatego
w pracy (22| zostaly podane dwa algorytmy dotyczace zagadnien wieloagentowego
podejmowania decyzji. Zostala tez wprowadzona definicja dyskretnej catki Choqu-
eta na gruncie przedzialowo-intuicjonistycznych zbioréw rozmytych, ktora stanowi
uogdblnienie pojecia operatora OWA.

5.7 Zbadanie klas granicznych funkcji M N-wypuklych

W pracy [6] pojecie wypuklosci i wklgstodci funkcji rozwazatam w postaci uogél-
nionej z zastosowaniem dowolnych agregacji M i N. Niech D C R bedzie do-
wolnym przedzialem, M, N : D? — D beda agregacjami (M jest agregacja, gdy
jest rosngca w przedziale D oraz spelnia warunki graniczne xi;lefD M {(zsy) = inf D,
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sup M(z,y) = sup D). Funkcja f : D — D jest funkcja MN-wypukly (f €
T,YE
COM,N)). gdy f(M(z.9) < N(f(2), (), @,y € D. Funkcja f : D — D jest
funkeja M N-wklesta (f € C*(M, N)), gdy f(M(z,y)) = N(f(x), f(y)), z,y € D.

Podatam warunek konieczny i wystarczajacy na to, by C(M,N) = ALL oraz
C*(M,N) = ALL, czyli podalam warunki dla M i N, by zbiér funkcji MN-
wypuktych lub odpowiednio M N-wklestych sktadal sig ze zbioru wszystkich funkeji
f : D — D. Podalam takze cze¢Sciowa charakteryzacje (dla przedzialow ograni-
czonych typu [a, b)) par agregacji M, N takich, ze rodzina funkcji MN -wypuklych
jest postaci C'(M,N) = CONST (czyli stanowi zbiér wszystkich funkcji statych
[ : D — D). Ponadto, przedstawitam zaleznosci migdzy rodzinami funkcji M N-
wypuklych (M N-wklestych). Czeéciowe wyniki wyzej wymienionych rezultatow za-
prezentowatam na konferencji AGOP 2015 (por. [3]).

Uzyskane wyniki dla klas granicznych funkcji M N-wypuktych i M N-wklegstych
maja zastosowanie w komputerowych systemach informacji geograficzne] do opisu
obszaréw (ang. Geographic Information System, GIS, por. [6, 40]).

5.8 Wprowadzenie nowych spéjnikéw rozmytych

Spojniki rozmyte stanowia wazny aspekt teorii i zastosowai zbioréw rozmytych oraz
ich uogélnien. W swoich badaniach wykorzystywatam rézne spojniki rozmyte ta-
kie jak negacja, koniunkcja, dysjunkcja, réwnowaznosc. Zauwazylam, ze w rodzinie
réwnowaznosci rozmytych mozna uwzglednié nowe typy tych spéjnikéw (por. [12]),
ktére poszerzaja mozliwodci badania rownowaznoéci roznych obiektow. Wprowadzi-
lam trzy nowe typy réwnowaznosci rozmytych, podatam liczne przyklady nowych
sp6jnikéw, zbadatam zaleznosci pomiedzy nowymi klasami oraz klasycznie stosowa-
nymi spéjnikami a takze wskazalam metody generowania tych klas spojnikéw (por.
[12, 13]). Wprowadzone spdjniki rozmyte maja potencjalne zastosowania w zagad-
nieniach dotyczacych przetwarzania obrazéw (por. [16]), nad czym planuje pracowac
we wspolpracy z grupa naukows profesora Humberto Bustince z Public University
of Navarra z Pampeluny, z ktéra od kilku lat prowadze badania naukowe dotyczace
teorii 1 zastosowan zbioréw rozmytych oraz ich uogélnien.
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