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4. Podstawowe osiggniecie naukowe

Jako osiaggniecie naukowe, o ktorym mowa w art. 16 ust. 2 ustawy z dn. 14 marca 2003 r.
o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz.U. 2003 nr
65 poz. 595 z p6zn. zm.) niniejszym wskazuje
monografie, ktorej jestem jedynym autorem, zatytulowana

Artificial intelligent methods for handling spatial data
Fuzzy rulebase systems and gridded data problems

Ksigzka zostala przestana do wydawnictwa Springer, do serii ,,Studies in Fuzziness and Soft
Computing”. Springer poinformowat 26 czerwca 2018 r, Ze ksigzka jest przyjete do druku.

Jest to praca multidyscyplinarna, taczaca techniki sztucznej inteligencji z przetwarzaniem
danych geograficznych. Praca ta bazuje na wiedzy zdobytej podczas pracy nad doktoratem oraz
pracy w Instytucie Badan Naukowych PAN, znacznie jq rozszerzajac. Wspomniana wyzej
monografia prezentuje nowe algorytmy przetwarzania danych geograficznych oraz zastosowania
zbiorow rozmytych w zagadnieniach przetwarzania danych przestrzennych.

4.1 Cel naukowy

Glownym celem przeprowadzonych badan jest opracowanie metodologii, ktéra pozwoli na
dokonywanie przeksztalcen danych przestrzennych, opisanych na rastrach, bez wprowadzania
dodatkowych niedoktadnosci i niepewnosci danych oraz realizuje dezagregacje przestrzenna, w
szczegolnosci problem zmiany definicji siatki, w stopniu znacznie lepszym niz dotychczas
stosowane techniki. Obecnie istnieje bardzo ograniczony zestaw narzedzi do przeksztalcania siatek
danych rastrowych, bazujacy glownie na zalozeniu o statystycznym rozkladzie danych. Zwykle
zaklada sie jednolite i rownomierne roztozenie danych, i to niejednokrotnie pomimo dostepnosci
dodatkowej wiedzy na temat ksztaltu tego rozkladu. Wspomniane tu dodatkowe informacje
o rozkladzie s czesto zawarte w innych zrodlach danych, niejednokrotnie reprezentowanych
w innym formacie (na przyklad zdefiniowanych na innej siatce itp.), stad potaczenie tych zrodet
moze nastreczaC dodatkowych trudnosSci. Metody sztucznej inteligencji oraz metody przetwarzania
danych niepewnych lub niepelnych okazujq sie pomocne w przypadku, gdy nie znamy bazowego
rozktadu danych w rozwazanej przestrzeni. Metodologia opracowana w trakcie przeprowadzonych
badan tworzy system, stanowiacy sekwencje czynnosci (workflow), ktéra symuluje inteligentne
rozumowanie eksperta, nie wymagajac przy tym interakcji z cztowiekiem.

Coraz czeSciej zauwaza sie korzysci plynace z powiazania danych z informacja o ich
lokalizacji, co prowadzi do rozwoju badan nad przestrzennymi aspektami danych. Sprzyja temu
rozw0j technologii pozwalajacy na zwiekszenie doktadno$ci pomiar6w, miniaturyzacja oraz spadek
cen urzadzen shuzacych do lokalizowania obiektéw. Obecnie prawie kazdy telefon komoérkowy jest



wyposazony w GPS, ale dostepne sa rowniez inne metody lokalizacji (np. badajac zasieg sieci
WI-FI). Jednoczesnie rozwoj technologii, zarowno w obszarze sprzetu, jak i oprogramowania,
pozwala na wydajne gromadzenie wiekszych iloSci danych. Wzrost ilosci gromadzonych danych
oraz zwiekszenie ich dokladnosci zwieksza takze potencjal badawczy i stawia nowe wymagania
odnos$nie analizy danych. Pojawianjq sie nowe pytania: o to jak dane sa polaczone, jak na siebie
wplywaja, itp. Oczekuje sie, ze podajac nowoczesnym systemom komputerowym wiecej danych,
otrzymamy nowe, nieodkryte wczeSniej powigzania i rezultaty, ktére dla czlowieka nie sa
widoczne. Przyklad takiego systemu jest opisany w [1], gdzie badacze starajq sie polaczy¢ dane
0 zanieczyszczeniu powietrza, ze statystycznymi informacjami o zaludnieniu; w [2] wspomniane
dane sa dalej taczone ze statystycznym stanem zdrowia i efektami wypadkow drogowych, w celu
okreSlenia zalet i wad poruszania sie rowerem w miastach, gdzie wystepuje znaczne
zanieczyszczeniu powietrza. Inny przyklad jest opisany w [3] gdzie badacze starajq sie przewidzie¢
obszary zagrozone epidemiq cholery, bazujac na rozkladzie temperatur, wilgotnosci, zasolenia wody
oraz danych demograficznych. Problemem w tym przykladzie jest to, Ze niektore czynniki, jak na
przyklad zasolenie, nie moga byC mierzone, a sa estymowane z innych wartosci, co wprowadza
niepewnosci do rozwazanego modelu.

W przestrzennych bazach danych i specjalizowanych systemach informacji geograficznej,
uzywane sa rézne reprezentacje modelu danych [4,5]: wektorowy (vector lub feature-based),
rastrowy (raster, siatki) oraz numeryczny model terenu. Wybor modelu zalezy od typu i charakteru
danych. Modele wektorowe wykorzystuja podstawowe struktury geometryczne do reprezentacji
rzeczywistych obiektow (np. fizycznych obiektow, takich jak drogi, ale takze koncepcyjnych
obiektéw jak np. granice administracyjne). To sprawia, Zze modele te s bardzo uzyteczne do
modelowania srodowiska i pozwalaja na bardzo dokladne modelowanie Swiata rzeczywistego,
wymaga to jednak wystarczajaco dobrej jakosci danych. Siatki lub modele rastrowe pozwalaja na
modelowanie numerycznych wiasciwosci, ktorych wartosci zmieniajg sie dla kazdej lokalizacji.
Dane okre$lone na siatkach modeluja pewna ceche poprzez podzielenie regionu zainteresowania na
pewna liczbe komorek i przypisanie kazdej z tych komorek jednej wartoSci liczbowej,
reprezentujacej wartos¢ w tej komoérce. Model rastrowy zapewnia zdyskretyzowane oszacowanie
ciaglej numerycznej cechy. Przykladem takich danych jest zanieczyszczenie srodowiska (opisane
wnp. [6]), gdzie dla kazdej lokalizacji mozliwe jest okreSlenie iloSci poszczeg6lnych
zanieczyszczen, ale nie jest mozliwe zmierzenie natezenia danego zanieczyszczenia w kazdym
miejscu. Model rastrowy pozwala na okreslenie dyskretnej siatki wartoSci zanieczyszczen.
Ostatnimi typami modeli w przestrzennych bazach danych sa numeryczne modele terenu, ktére
majq bardzo specyficzne zastosowanie, dotyczace uksztaltowania terenu i uzywaja polaczenia
punktow probkowanych (sample) z linearng interpolacja, poprzez konstruowanie nieregularnej
siatki trojkatow.
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Rysunek 1: Modele rastrowe i mozliwy rozktad danych ~ Rysunek 2: Przyktad niedopasowanych
w poszczegolnych komorkach. siatek

We wspomnianej pracy rozwazany jest gldwnie rastrowy model danych. Skupiajac sie na
modelach rastrowych, wazne jest, aby zda¢ sobie sprawe, ze definicja siatki (czyli jej rozmiar
i ksztalt komorek) determinuje przestrzenng dokladnos¢ reprezentacji, w ktorej mniejsze komorki
oznaczaja wieksza przestrzenng dokladno$¢é. Definicja siatki w duzym stopniu zalezy od
zastosowania oraz od przestrzennej rozdzielczosci, na ktorej modelowane dane moga by¢ zbierane
lub generowane. Drugim waznym aspektem modeli rastrowych jest to, ze wewnatrz pojedynczej
komorki nie ma Zadnej informacji na temat przestrzennego rozktadu danych. Warto$¢ numeryczna,
zwigzana z komorka, jest wartoscig zagregowana, ktéra jest uznawana za reprezentanta calej
przestrzeni nalezacej do komorki. Nie oznacza to jednak, Ze na calej powierzchni komoérki dane sq
roztozone rownomiernie. Problem ten jest zilustrowany na rysunku 1., gdzie zaprezentowano rézne
rozktady danych, agregowane do tej samej warto$ci w komorce. Z punktu widzenia siatki rastrowej,
wszystkie te przypadki sa w praktyce tym samym. Jesli jednak zajdzie potrzeba przeksztalcenia
siatki - na przyklad zmiany rozmiaru siatki na gestszq - nastapi widoczna utrata precyzji i
zwiekszenie niepewnosci wartosci. Przy dokonywaniu sekwencji wielokrotnych przeksztatcen,
moze nastapi¢ znaczace pogorszenie jakosci danych wynikowych, szczegélnie jezeli geometrie
siatek sg rozne i nie ma przeksztalcenia jeden-do-jeden dla poszczegd6lnych siatek (Rys. 2.).

Polaczenie danych z jednej siatki, z wartoSciami w drugiej siatce jest operacja, ktora
wprowadza duzo niepewnosci i brak precyzji, szczeg6lnie biorac pod uwage fakt, ze kazda
komorka reprezentuje pewien przestrzenny rozkilad danych, ktory nie moze by¢ uwzgledniony.
Celem niniejszych badan jest analiza mozliwoSci stworzenia bardziej zaawansowanych technik
rozwigzania tego problemu, uwzgledniajac fakt, ze w wielu przypadkach dodatkowe zbiory danych
moga dostarczy¢ informacji na temat przestrzennego rozktadu danych, modelowanych na siatce.
Przykladem takiego uzupehliajacego zbioru danych zanieczyszczenia powietrza, jest mapa sieci
drog, jezeli wiemy, Ze zanieczyszczenie jest zwigzane z emisja przez samochody spalinowe.
Dodatkowe dane, nazwane na potrzeby tej pracy danymi powigzanymi lub uzupehiajacymi (proxy),
w wielu przypadkach istnieja, jak na przyktad kategoria drogi lub natezenie ruchu ulicznego w
wyzej wymienionym przykladzie. Ekspert uzywajac tej wiedzy, moze potencjalnie zanalizowac



dane i zdefiniowac przestrzenny rozklad danych bardziej odpowiadajacy rzeczywistosci. Jednakze,
zbiory te sa tak duze, Ze potrzebna jest technika automatyzacji tego procesu. Badania przedstawione
w tej pracy, umozliwily stworzenie sekwencji czynnosci — workflow lub przeptywu pracy,
uzywajacego metod sztucznej inteligencji — a dokladnie systeméw rozmytych, aby z minimalng
ingerencja eksperta, wykorzystac istniejace dane powigzane. Wspomniana sekwencja czynnosci
sklada sie z wielu nowatorskich metod, ktére rozwiazuja poszczegolne problemy, pojawiajace sie
przy operacjach na danych przestrzennych i wprowadzajq wiele nowych idei do obecnego stanu
wiedzy. Warto nadmieni¢, zZe w trakcie pracy nad systemem, rozwinieto i zaimplementowano szereg
algorytmow, ktérych zastosowanie znacznie wykracza poza opisang tutaj tematyke.

4.2 Osiggniete wyniki

4.2.1 Opracowanie sekwencji czynnosci (workflow)

Operacje na danych rastrowych sa okreSlone przez algebre Tomlina [7] i kazdorazowo
wymagaja przyporzadkowania jeden-do-jeden komorek siatek biorgcych udzial w przeksztatceniu.
Problem nakladania map/siatek (map overlay problem) jest zwykle rozwiazywany przez
odwzorowanie jednej siatki (nazywanej siatkq wejsciowa) na druga (nazywana siatka wyjsciowa).
Po tej operacji istnieje przyporzadkowanie jeden-do-jeden pomiedzy komoérkami obydwu siatek,
dzieki czemu, mozliwe jest ich poréwnywanie, jak i wykonanie innych operacji. Oznacza to, ze dla
kazdej komorki siatki wejSciowej, wielko$¢ wartosci reprezentatywnej dla kazdej z ich podziatow
musi by¢ okreslona. W badaniu tym zalozono, zZe modelowana wartoS¢ jest podzielna na
rozwazanym obszarze, na przyklad gestoS¢ zanieczyszczenia albo liczba ludzi na obszarze.
W prosty sposdb mozna przettumaczy¢ dane z wielkosci relatywnej (np. gestos¢ populacji lub
koncentracja zanieczyszczenia), poprzez rozwazenie wielkosci obszaru, z ktérym dana komarka jest
zwigzana. Metodologia ta moze byC takze uzyta przy danych niepodzielnych (jak na przyktad
temperatury), ale przy uwzglednieniu pewnych warunkow.

Przeglad popularnie uzywanych technik rozwigzywania problemu nakladania siatek, jest
zaprezentowany w [8], z czego jedyna metoda radzenia sobie z brakujacymi danymi przedstawiona
jest w [9]. W literaturze, najbardziej popularne podejscia zakladaja jednostajny rozktad danych
w kazdej komorce, co jest najbardziej intuicyjnym zalozeniem. Algorytm zmiany siatki zgodny z
tym zalozeniem to tzw. wazenie przestrzenne (areal weighting), w ktorym proporcjonalny udziat
komorki w kazdej czesci jest liniowo zwigzany z jego odpowiednia czeScia powierzchni pola. To
podejscie jest bardzo intuicyjne, jednakze daje mato doktadne rezultaty, gdy rzeczywisty rozkiad
znacznie odbiega od zatoZzonego. Innym popularnym podejsciem jest zatozenie ciaglego i gladkiego
rozkladu na zalozonym obszarze [10]. Wizualnie jest to osiggane poprzez rozwazenie warto$ci
komorki w trzecim wymiarze i dopasowanie gladkiej powierzchni na otrzymanej trojwymiarowej
przestrzeni. Podobnie jak przy poprzedniej metodzie, rezultaty sa bardzo niedokladne, jezeli
rzeczywisty rozklad danych rézni sie znacznie od zalozonego. Zdarza sie to zwlaszcza w
przypadku, gdy Zrodlem pewnej miary jest punkt na mapie (np. Zrodtem zanieczyszczen jest jedna
fabryka, ktéra zanieczyszcza pewien obszar). Inne podejsScia zakladajq bardziej skomplikowane
rozktady danych, poprzez uzycie modeli statystycznych (np. w [11]), wymagajac jednocze$nie duzo
wiedzy eksperckiej i dajac slabe rezultaty, w przypadku stabego dopasowania modelu do



rzeczywisto$ci. Motywacja niniejszej pracy bylo zauwazenie, ze czesto dostepne sa dodatkowe
informacje, wplywajace na rozklad rozwazanych danych, ktére moga by¢ uzyte dla lepszego
dopasowania rozklad do rzeczywistego. Mozliwe jest rowniez polaczenie kilku roéznych zrodet
danych do jednego zbioru (mp. [12]) i uzycie tych dodatkowych danych do oszacowania
przestrzennego rozkladu innych danych.

Ponizej zdefiniowane jest kilka poje¢, utatwiajacych wyjasnienie szczegdtow opracowanej
metody. Rozwazmy siatke A, skladajaca sie z komorek a; , ktére majg przypisane wartosci

f(a;) oraz siatke B, skladajaca sie z komérek b, o wartosciach f(b,) . Siatki obejmuja ten
sam obszar mapy, ale maja inng definicje geometrii (obiekty sa opisane jako inne struktury
geometryczne, np. linie lub poligony). Aby poréwnac¢ wartosci tych siatek, nalezy sprowadzi¢ jedng
siatke do formatu drugiej, np. wartoSci na siatce A zaprezentowaC na siatce B. Oznacza to
znalezienie wag x] takich, ze dla kazdej komérki b, jej warto$¢ jet okreélana w nastepujacy
sposob:

f(B)=2.xif (a).
Mozna to uprosci¢, zakladajac, ze warto$¢ f(b;) jest okreslona tylko dla tych wartosci
komorek z A, z ktorymi sie pokrywa, dajac

f(b)= 2. x/f(a).

jlanb=@

Konieczne jest zachowanie ograniczenia, ze wartos¢ catkowita w komorkach modelowanych
przez siatke B, po zmianie siatki jest taka sama, jak wartoSci na siatce A. Dla wiasnosci
przeliczalnej oznacza to, ze suma wartoSci w komorkach kazdej z siatek musi by¢ rowna tzn.

Z f (bi)zz f(a j) , co z kolei mozna wyrazi¢ jako zalozenie, ze wszystkie x! sa wieksze od
i j

zera i dla wszystkich wag x/ dla komérki b, muszg sie sumowac¢ do wartosci 1.
Yi,j:x/=0
Vi: z x/=1
j

Zarowno dla metod wazenia przestrzennego (areal weighting), jak i przestrzennego
wygladzania (areal smoothing), ograniczenia te sa spelnione. Aczkolwiek, przy probie okreSlenia
warto$ci pojedynczej komédrki b, , bez jawnego okreslania wag metody, ograniczenia te -okazuja
sie trudne do zweryfikowania i spelnienia. Rozwiazaniem jest wprowadzenie dodatkowych krokow
algorytmu — problem zmiany siatki bedzie najpierw sprowadzony do problemu dezagregacji
przestrzennej, ktora jest specjalnym przypadkiem zmiany siatki, w przypadku gdy siatka docelowa
B jest tak zdefiniowana, ze dzieli kazdg komorke siatki A. To eliminuje czeSciowe nakladanie sie
komérek i upraszcza ograniczenia do nastepujacej postaci: f(a j)= Z f(b,) . Takie

jla,nb= &
ograniczenie jest prostsze w weryfikacji, jako ograniczenie lokalne, czyli niezalezne dla kazdej
komorki siatki wejSciowej a; . Przeksztatcenie problemu zmiany siatki na problem przestrzennej
dezagregacji jest pierwszym krokiem opracowanej sekwencji czynnosci (workflow). Po nalozeniu
siatek mozna geometrycznie wyznaczyC podziat kazdej komorki siatki A przez linie siatki B.
Otrzymana w ten sposob nieregularna siatka jest nazywana siatkq segmentOw i jest wstepng siatkq



wynikowa. Ma ona ciekawa wlasciwosc, ze nie tylko dzieli siatke A, ale tez tworzy podziat siatki B.
Po przestrzennej dezagregacji na siatce A, komorki siatki segmentéow moga by¢ potaczone do siatki
B. Poniewaz wartoSci sa wymierne, wystarczy zsumowac je w tych segmentach i otrzymamy
prawidlowe wartosci w komérkach siatki B. W zwiazku z tym, problemem, kt6ry nalezy rozwiazac,
jest problem przestrzennej dezagregacji i w przypadku zmiany siatki mozna go sprowadzi¢ do
obliczenia siatki segmentow.

Celem pracy jest stworzenie systemu, ktory majac dostep do dodatkowych danych i uzywajac
metod sztucznej inteligencji, automatycznie przeprowadzi operacje zmiany siatki z minimalng
interakcjqa ze strony uzytkownika (eksperta). Do realizacji tego zadania, wybrano technologie
rozmytego systemu regutowego ([13]). Rozmyty system regutowy to metoda z dziedziny sztucznej
inteligencji i rozmytej kontroli, ktora 1aczy dane wejSciowe z danymi wyjsciowymi przy pomocy
regut typu:

JEZELI x, JEST L*ORAZ x, JEST L *ORAZ ...x JESTL *TO y JEST Lyk

W powyzszym wzorze, X; jest zmienna, zawierajagca numeryczne wartosci, ktore sa czescig
wyrazenia lingwistycznego (np. niski, wysoki), a wynikiem jest ocena prawdziwosci wyrazenia.
Wyrazenia lingwistyczne sg reprezentowane przez zbiér rozmyty zdefiniowany w domenie

WEJSCIE: Siatka A, Siatka B, dane pomocnicze
WYJSCIE: Siatka B
Siatka S =siatkaSegmentow(A,B)
Generuj baze regut uzywajac danych treningowych
Dla kazdego segmentu s w S
Zbior rozmyty zr = Ocen baze dla s
Rezultat r = Defuzyfikuj zr
Przypisz r do segmentu s
Dla kazdej komorki c w B
Wartosc¢ c = agregacja nakladajacych sie segmentow z siatki S
Zwroc B

Algorytm 1: Idea uzycia rozmytej bazy regut dla operacji zmiany siatki.

mozliwych wartosci, a ocena warto$ci wyrazenia x; zawiera sie w przedziale [0,1].

Wyrazenie lingwistyczne ocenia stopien spelienia warunku przez kazde x;. Oceny sa
agregowane i wyznaczana jest wartoS¢ wynikowa y, ktéra odpowiada zbiorowi rozmytemu,
okreslajacemu przynalezno$¢ do wyrazenia lingwistycznego L,*. Baza regut zawiera pewng liczbe
regul, z ktérych kazda definiuje wynikowy zbior rozmyty, przy czym wiele regut moze pasowac do
okreslonego zbioru danych wejSciowych. Wszystkie te zbiory sa nastepnie agregowane do
pojedynczego zbioru rozmytego, ktory jest wynikiem wnioskowania regutowego. Nastepnie zbior
zostaje sprowadzony do pojedynczego wyniku — nie rozmytej (ostrej) wartosci. Sposéb integracji
systemu regutowego z sekwencja czynnosci jest przedstawiony w Algorytmie 1.

Podobienstwo procesu wnioskowania rozmytego do sposobu myslenia eksperta (osoby) byto
powodem, dla ktérego zostala wybrana ta metodologia dla problemu naktadania siatek. Osoba taka
spojrzataby na wartoSci wejsciowe i zaczela rozwazac: ,Jezeli wartos¢ w tych komorkach jest
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wysoka, a dodatkowe dane wskazuja, Ze w ich czesci powinna by¢ niska, to znaczy, Ze nalezy
przesuna¢ wyzsze wartosci do innej lokalizacji, a wiec z duzym prawdopodobienstwem rozklad nie
jest rownomierny”. Po utworzeniu siatki segmentow, kazdy segment jest czeScia komorki
wejsciowej, wiec obliczenie wartosci dla danego segmentu moze by¢ przeprowadzone wedhig
nastepujacej reguly: ,Jezeli dodatkowe dane dla tego segmentu wskazuja, ze warto$¢ ta powinna
by¢ wysoka, to przypisze temu segmentowi wyzsza wartos¢ niz innym, dzielacym te konkretna
komorke siatki wyjsciowej”. Jest to dokladnie odzwierciedlenie rozmytego wnioskowania
regulowego: reguly sa tworzone i oceniane dla kazdego segmentu, a z kompilacji wynikow
otrzymuje sie ostateczng wartos¢ dla kazdej komorki.

W trakcie implementacji wyzej opisanej sekwencji czynnos$ci, pojawit sie szereg problemow,
wynikajacych ze specyficznych cech danych przestrzennych. W kolejnych sekcjach zostang
omowione poszczegOlne problematyczne zagadnienia przetwarzania danych przestrzennych oraz
metody radzenia sobie z tymi trudnoSciami. Kolejne sekcje przedstawiaja nowe metody, dotyczace
przetwarzania danych przestrzennych, skupiajgc sie na interpretacji danych pomocniczych oraz
konstrukcji bazy regut. W kolejnych sekcjach zaklada sie, ze zbior treningowy jest dostepny
w momencie uruchomienia sekwencji.

4.2.2 Parametry i zakresy danych

Pierwszym zagadnieniem przy opracowywaniu bazy regut dla przestrzennej dezagregacji (oraz
operacji zmiany siatki) jest ekstrakcja wiedzy zawartej w danych pomocniczych (proxy). W
idealnym przypadku system powinien wykorzysta¢ wszelkie dostepne informacje do oszacowania
nieznanego rozktadu danych wejsciowych. Pierwszym krokiem, aby to uzyska¢, jest okre$lenie jak
dane pomocnicze sg zwigzane z danymi wejSciowymi, poprzez zdefiniowanie parametréw (operacji
definiujacych pewne relacje pomiedzy danymi) oraz sprawdzenie czy te parametry dobrze te relacje
okreslaja. Na tej podstawie bedzie mozliwe wybranie najlepszych parametrow(zagadnienie to
opisane jest w sekcji 4.2.3).

Przykladem parametru jest wartos¢ okre$lajaca stopien nakladania sie komorki segmentu z
danymi pomocniczymi. Ta wartosc¢ jest proporcjonalnie zalezna od rzeczywistego rozkladu danych
wejsciowych — im wiekszy obszar segmentu pokrywa sie z danymi pomocniczymi, tym wyzsza
warto$¢ powinna zosta¢ przypisana temu segmentowi. Parametr w systemie regulowym jest uzyty
po wyrazeniu JEZELI i jest oznaczany jako x, .Przykladowa reguta moze wygladac¢ nastepujaco:

JEZELI (pokrywanie si¢ z danymi uzupelaniajacymi z s) JEST L * TO y JEST Lk

Automatyzacja procesu doboru i definiowania parametrow polega na probie skonstruowania
przez system roznych parametrow, ktore mogq by¢ nieoczywiste lub mniej intuicyjne dla eksperta
(uzytkownika). Nawet, jezeli korelacja pomiedzy danymi pomocniczymi i danymi wejSciowymi nie
wskazuje na relacje przyczynowe, nie jest to istotne dla naszego zastosowania. Jezeli dane taczq sie
w jaki$ identyfikowalny sposéb z danymi wejSciowymi, to moga zosta¢ uzyte jako dane
pomocnicze. Dzieki temu, w przeprowadzonych badaniach, mozliwe bylo zdefiniowanie wielu
réznych zmiennych, uwzgledniajac cechy takie jak bufory wokdt geometrii oraz segmentow,
warto$ci powigzane z danymi pomocniczymi, odleglosci, odwrotnosci odleglosci, i wiele innych.

10



proxy

Rysunek 3: Przyktad ilustrujqcy problemy z wyznaczaniem
zakresOw wartosci parametrow.

Bez wzgledu na sposob zdefiniowania zmiennej x; lub y , konieczne jest okreSlenie zakresu
mozliwych wartosci, na ktérych mozna zdefiniowa¢ terminy lingwistyczne LY . W typowych
zastosowaniach baz regul, zakresy dla x;, lub y sa definiowane przez uzycie ich wartosci
minimalnej i maksymalnej w zbiorze treningowym ([13]). Jednak w kontekscie przestrzennym
takie podejscie daje nieprawidlowe zakresy. Powdd tego najlepiej ilustruje przyktad na rysunku 3,
gdzie siatka A jest podzielona wedlig komorek siatki B, przy czym dane pomocnicze sa
reprezentowane jako cieniowane ksztalty. Zakladamy, Ze dane pomocnicze sa bardzo silnie
skorelowane z wartoSciami na siatce wejsciowe;j.

Standardowy zakres zmiennej, zdefiniowanej jako obszar pokrywania sie danych
pomocniczych z komoérkami siatki wejSciowej, na rysunku 3 bylby w przedziale [0,1] i
wyrazalby znaczeniowo zakres od ,,dane pomocnicze nie naktadajg sie z komoérkami siatki” do
,dane pomocnicze w pelni pokrywajaq komorke siatki”.

Na rysunku 3 wyroznione sg trzy lokalizacje. Odnoszq sie one do roznych komorek
wejsciowych, z ktorych kazda jest podzielona na cztery segmenty. Jak wczesniej wspomniano,
celem zadania jest roztozenie danych w komoérkach wejsciowych na segmenty, ktore ja dzielg (w
tym przykladzie jest ich cztery). W lokalizacji 1 wszystkie cztery segmenty, ktére nalezgq do jednej
komorki wejsciowej, maja bardzo niskie wartosci, wyrazajace stopien nakladania sie z danymi
pomocniczymi; najwyzsza wystepujaca wartos¢ moze wynosic zaledwie 0.05. W wyniku tego, baza
regut dla kazdego z tych segmentow oceni wartoS¢ parametru x, prawie dokladnie tak samo-
réznica w ocenie miedzy 0 a 0.05 bedzie zaniedbywalna, poniewaz sg one oceniane wzgledem
pelnego zakresu [0,1] . Baza regut dla kazdego segmentu wyliczy takie same warto$ci, a system
nie bedzie w stanie zr6znicowac tych czterech segmentéw. Mozna by argumentowac¢, ze wyniki
beda podobne, poniewaz pole obszaru nakladania sie geometrii jest bardzo podobne, jednak to
rozumowanie nie uwzglednia faktu, ze ze wzgledu na ogélnie niewielkie nakladanie sie danych
pomocniczych na dang komorke, wartos¢ komorki wejSciowej bedzie najprawdopodobniej rowniez
niska. Idealnie, tylko jeden z segmentéw nalezacych do komorki 1 powinien mie¢ wartos¢
niezerowa. Wynika z tego, ze dane w komdrce wejSciowej powinny byc¢ tak odwzorowane, zeby
segment z najwiekszym polem naktadania miat najwyzszq wartosc.
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Symetryczna sytuacja wystepuje w poblizu komoérki 2, gdzie wszystkie oceny beda
poréwnywalnie wysokie (na przyklad w zakresie od 0.95 do 1) i ponownie system nie bedzie w
stanie rozrozni¢ tych czterech segmentéw. W lokalizacji 3 problem nie wystepuje, poniewaz
wystepujace wartosci sg roztozone dos¢ r6wnomiernie w catym zakresie. Typowym rozwigzaniem
tego problemu, byloby zwiekszenie czulosci bazy regul, poprzez zwiekszenie liczby wyrazen
lingwistycznych do tego stopnia, Zeby najlepiej dopasowane wyrazenia lingwistyczne byly rézne
dla kazdego przypadku. Wymagaloby to jednak duzej liczby wyrazen, a co za tym idzie i regul, co
negatywnie wplyneloby na wydajno$¢ obliczen. Inna opcja moze by¢ zdefiniowanie wyrazen
lingwistycznych w bardziej optymalny sposéb w domenie ([14,15]), co jednak nie rozwigzuje
problemu. W obu rozwigzaniach ocena regut nadal bedzie dawa¢ podobne wartosci, wiec zadne z
nich ostatecznie nie rozwigzuje problemu. Rozwigzaniem opracowanym w tej pracy badawczej, jest
uznanie regionalnych r6znic w danych i odpowiednie dostosowanie zakresow i konstrukcji regut. W
lokalizacji 1 wszystkie pola obszaréw danych pomocniczych sq niewielkie, wiec zakres, w jakim
powinny by¢ oceniane, jest inny niz zakres w lokalizacji 2, gdzie obszar danych pomocniczych
zajmuje wieksza powierzchnie komorki danych wejsciowych. Jest to z kolei inny przypadek niz w
lokalizacji 3, w ktorej obszar nakladania sie ma pelny mozliwy zakres wartosci. W zwigzku z
powyzszym, opracowano dwie rozne metody obliczania odpowiedniego zakresu dla danej
zmiennej, a takze nowe algorytmy budowy i oceny systemu regul, w celu uwzglednienia tych
lokalnych zakresow (sekcja 4.2.4).

Obliczenia zakresu wartosci parametru dla danego segmentu mozna zdefiniowa¢ na kilka
sposobdw, przynaleznych do trzech kategorii zakresow. Zakres globalny to nazwa nadana aktualnie
uzywanej metodzie, ktéra definiuje ten sam zakres dla wszystkich komorek wprowadzanych do
systemu regutowego. Kolejne kategorie sa zdefiniowane w niniejszej pracy, specjalnie dla danych
przestrzennych. Nowe kategorie to: zakres lokalny, ktory definiuje zakres wartoSci parametréw,
uzywajac wartosci minimalnych i maksymalnych dla parametru, z wybranego zestawu danych oraz
zakres szacunkowy, w ktérym minimalne i maksymalne wartosci sa obliczane osobno dla danej
warto$ci konkretnego parametru. W zakresie lokalnym zaproponowano rozne sposoby definiowania
zestawOw danych do obliczenia zakresu. - poniewaz dane odnosza sie do segmentu siatki, mozna
wykorzystac przestrzenne potaczenie miedzy tymi segmentami i innymi danymi. Przykladami sa:
parametry uwzgledniajace okreslona odlegto$¢ od biezacego segmentu, parametry uwzgledniajace
powigzania z innymi segmentami, nalezacymi do tej samej komorki danych wejSciowych lub
bardziej skomplikowane predykaty, dotyczace relacji przestrzennych. Podobnie w przypadku
zakresu szacunkowego, gdzie zaproponowano i wdrozono rézne definicje, okreslajgce mozliwe
wartosci minimalne i maksymalne dla rozwazanych parametrow. Przykladem definicji takiego
zakresu jest nastepujacy zakres: rozwazane sg wszystkie segmenty nakladajace sie z jedng komorka
siatki wejsciowej, minimalng warto$¢ parametru definiuje sie jako 0 (co wskazuje, ze warto$c¢ jest
odwzorowana catkowicie w innym segmencie), a maksymalna mozliwa wartos¢ jest rowna wartosci
w komorce siatki wejsciowej (co wskazuje, ze segment ten odwzorowuje calg wartos¢ komorki).

Mozna poda¢ wiele roznych definicji wartosci parametréw i polaczyc¢ je z ré6znymi sposobami
okreslania zakresow, co daje bardzo duzy zestaw mozliwych parametrow, przy czym niektére z nich
osiggaja dobre wyniki, podczas gdy inne nie przyczyniaja sie do dobrego oszacowania
podstawowego rozktadu przestrzennego danych wejSciowych. Moze to wynika¢ z faktu, ze sam
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Rysunek 4: Przyktad porownania danych na siatkach.

zestaw danych nie nadaje sie do roli danych pomocniczych lub, ze rozwazane obliczenia dla
wartosci parametru i / lub jego zakresu nie daja wartosSci, ktére wykazuja relacje z rozkladem
ktéorego poszukujemy. Takie parametry nie poprawia wyniku przeksztalcenia natomiast
niepotrzebnie powieksza baze regul. Wybdr najbardziej odpowiednich zmiennych i definicji
zakreséw a priori, pozwolitby wykorzysta¢ najlepsze parametry, a tym samym poprawi¢ wydajnosc.
W zwiazku z tym, nalezy oceni¢, czy kombinacja definicji zmiennej i zakresu jest odpowiednia dla
zadanych danych pomocniczych, ktére maja by¢ uwzglednione w bazie regul. Aby oceni¢ zmienng
ijej definicje zakresu pod wzgledem jej przydatnosci, przyjeto nastepujace podejscie: dla
wszystkich komdrek wyjsciowych obliczamy zmienng wartosci i zakres; zmienna jest skalowana w
swoim zakresie i przypisana do komarki. Wszystkie komorki beda teraz miaty wartoSci w zakresie

[0,1] . Nastepnie wartosci komérek sg skalowane tak, aby catkowita suma warto$ci w komorkach
byla rowna sumie wartoSci w siatce wyjsciowej zbioru treningowego. Jesli siatka ta przypomina
idealng siatke wyjsciowa, to, mozna przyjac¢, ze kombinacja zmiennej i zakresu dla tego zestawu
danych pomocniczych dobrze odpowiada podstawowemu rozkladowi siatki wyjsciowej. Nalezy
zwroci¢ uwage, Zze w tym momencie obie siatki majg te samg geometrie: istnieje odwzorowanie
jeden-do-jeden miedzy komorkami. To jednak powoduje, ze powstaje nowy problem: jak okresli¢
czy dwa zestawy danych przestrzennych (opisanych na rastrach) odwzorowujq ten sam rozkad.
Problem mozna zdefiniowa¢ szerzej: jak poréwnac¢ ktére zbiory danych przestrzennych
odwzorowuja dany rozklad lepiej niz inne. Zagadnienie to nie byto do tej pory szerzej badane, wiec
nowe, autorskie rozwigzanie tego zagadnienia jest doktadniej opisane w nastepnej sekcji.

4.2.3 Poréwnywanie danych na siatkach

W literaturze podobienstwo zbior6w danych okresla sie czesto za pomoca korelacji Pearsona,
sumy kwadratéw roznic lub innych podobnych miar (np. [16]). Jednak te miary podobienstwa
uwzgledniajaq tylko liczbowe aspekty danych, nie uwzgledniajq natomiast innych, jak na przyktad
aspektu przestrzennego. Aspekt ten powoduje, Ze standardowe metody, takie jak korelacja Pearsona
daja nieprawidlowe wyniki. Problem ten jest szerzej omoéwiony w [17], tutaj kwestia ta zostanie
przedstawiona na prostym przykladzie. Rysunek 4 pokazuje trzy niewielkie przyklady siatek, z
ktorych kazda ma tylko trzy komorki. Idealny rozklad przestrzenny jest pokazany na gornej siatce,
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gdzie warto$ci wynoszg (100, 0, 0). Ponizej zaprezentowane sg dwie siatki, uwazane za podobne do
siatki pierwszej, i majace odpowiednio wartosci (80, 20, 0) i (40, 30, 30). Korelacja Pearsona
pierwszej i drugiej siatki daje wynik 0.97, natomiast korelacja pierwszej i trzeciej siatki wynosi 1.0.
Oznacza to, ze zgodnie z korelacja Pearsona, trzecia siatka bardziej przypomina pierwsza. Moze to
by¢ prawda w niektérych interpretacjach (np. te same dane, reprezentowane w roznych
jednostkach), jednak sytuacja zmienia sie, gdy uwzglednimy rozklad przestrzenny. WartoSci w
pierwszej siatce wyraznie pokazuja, ze wiekszo$¢ danych znajduje sie po lewej stronie siatki.
Ponadto, gdy trzecia siatka ma rowniez najwieksza warto$¢ w skrajnie lewej komorce, druga siatka
wyraznie stanowi lepsza reprezentacje ,,danych polozonych gléwnie po lewej stronie siatki”.
TrudnoScia w okresleniu tego rodzaju podobienstwa i powodem, dla ktérego klasyczne miary
podobienstwa, np. korelacja Pearsona, zawodzg, jest to, Ze nie wszystkie roznice sg rownowazne. W
opisanym przykladzie w przypadku danych (80,0,20), wynik powinien by¢ gorszy, niz ten
zaprezentowany w drugim przykladzie, ale tylko dlatego, ze wysokie wartoSci powinny znajdowac
sie w poblizu lewej strony. Korelacja Pearsona dla wartosci (80,0,20) oraz dla wartosci (80,20,0)
bylaby taka sama, podobnie suma kwadratow roznic.

W pracy tej opracowano nowy algorytm do okre$lania, na ile dwie siatki sa podobne do tego
samego przestrzennego rozkladu danych. Przedstawiono go ponizej (Algorytm 2).

Stworzenie siatki odniesienia:
WEJSCIE: Siatka A, Maska M
Siatka R = taka sama geometria jak w A
Dla kazdej komérki ¢ w A (lub R)
L = min(wartosci komérek w M)
U = sum(wartosci komorek w M)
F = zbior rozmyty zdefiniowany
uzywajac f(c), L oraz U
Przypisanie F do komorki c w R
zwroc R

Okreslenie wartosci w rankingu:

WEJSCIE: Siatka odniesienia R, siatka B

m=0

Dla kazdej komorki w B (takze komorki w R)
m+= Ocena f(b) wF (z R)

zwro¢ m/(liczba komorek w B)

Algorytm 2: Stworzenie siatki odniesienia i okreSlenie wartosci
rankingu w opracowanym algorytmie oceny podobienstwa.

Metoda zaczyna sie od ustalenia, ktéra z siatek jest siatkq odniesienia (w powyzZszym
przykladzie bylaby to siatka gérna). Nastepnie, konieczne jest zdefiniowanie maski, ktora definiuje
sgsiedztwo komorki. W przypadku siatki regularnej, moze ona by¢ otoczeniem komorki, dla
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nieregularnej siatki nalezy skonstruowa¢ maske dla danego przypadku, na przykiad przez
uwzglednienie komdrek lezacych blizej niz pewna zdefiniowana odleglos¢. Do maski moga zostac
dodane wagi dla kazdego elementu. Dzieki temu, maska moze definiowac stopien rozproszenia
danych na pewnym obszarze i nadal wskazywac na duze podobienstwo. Biorgc minimalng wartos¢
w komorkach L i sume (lub sume wazong) U, otrzymano wstepny zakres wartosci [L,U] .
Zakres ten mozna uznac za wsparcie trojkatnego zbioru rozmytego, przy czym f(c) jest najbardziej
prawdopodobng wartoscia. Moze to jednak by¢ rozklad skosny, ktory, w algorytmie rankingowym,
mialby ten skutek uboczny, Ze roznice od najbardziej prawdopodobnej wartoSci nie bytyby
traktowane symetrycznie. Poniewaz symetria jest wlasciwosScia pozadana, mozna to rozwigzac przy
pomocy symetrycznego odstepu [x,,x,] wokot f(c) postaci

[Xil’xiZ]:[f(ai)_max(f(ai)_Li:Ui_f(ai))’f(ai)'l-max(f(ai)_Li:Ui_f(ai))]
Przedzial ten jest uzyty do zdefiniowana funkcji fj(x) oraz f5(x) , potrzebnych do
zdefiniowania tréjkatnego zbioru rozmytego na siatce odniesienia. Funkcje te przyjmuja
nastepujaca postac

(x flc))+1

f;<x>= e X2<x fle)+

Poniewaz przyjmowane sa wartosci dodatnie (np. w przypadku stezen zanieczyszczen), zbior
rozmyty okre$lony za pomoca powyzszych funkcji jest odciety na poziomie 0, tworzac zbior
rozmyty, wzgledem ktdrego oceniane beda wartoSci w komorkach rozwazanych siatek. Kazda
komorka siatki odniesienia bedzie zatem miata zdefiniowany wtasny zbiér rozmyty.

Ranking siatek jest otrzymywany poprzez przypisanie kazdej siatce wartosci oceny. Dla kazdej
siatki wartos¢ kazdej komorki jest oceniana wzgledem zbioru rozmytego komorki siatki
odniesienia. Wszystkie te warto$ci sa w zakresie [0,1] i sg agregowane przy uzyciu Sredniej, co
daje jedng warto$¢ wskazujaca podobienistwo siatki. O ile sama wartos¢ jest trudna do
zinterpretowania i zalezy od wielu czynnikéw, to jest ona bardzo przydatna do okreSlenia, ktéra
siatka lepiej przybliza siatke odniesienia. W celu uzyskania pelnych informacji odnosimy sie do
[17]. Algorytm poréwnywania siatek zostal opracowany dla wsparcia rozwigzywania problemu
nakladania siatek, ale moze by¢ niezaleznie stosowany jako samodzielny algorytm badz uzyty
w innych zastosowaniach i dziedzinach badan.

4.2.4 Konstrukcja bazy regut i ewaluacja

W sercu opracowanego systemu jest system wnioskowania rozmytego Mamdani. Jak
wspomniano w sekcji 4.2.1, jest to system z wieloma regutami postaci:
JEZELI x, JEST L*ORAZ x, JEST L* ORAZ ... x JEST L * WTEDY y JEST Lyk

gdzie wartosci liczbowe sa oceniane na podstawie wyrazen lingwistycznych, reprezentowanych
przez zbiory rozmyte. Typowym sposobem konstruowania takiego systemu jest uzycie zbioru
uczacego, czyli zbioru zestawdw danych, ktére zawieraja zaréwno wartosci wejsciowe, jak i
wartosci wyjsciowe. Algorytm budowy systemu regut wedlug Mamdani mozna znalez¢ w [13].
Konstrukcja zazwyczaj rozpoczyna sie od okreSlenia zakresu danych wejsciowych i wyjsciowych,
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ktére sa nastepnie dzielone na obszary rozmyte, z ktorymi zostaja powigzane wyrazenia
lingwistyczne. Zakres zmiennej (wejsciowej lub wyjsciowej) jest ogolnie definiowany poprzez
znalezienie najmniejszych i najwiekszych wartosci, wystepujacych w zbiorze treningowym, dla
ustalenia zakresu mozliwych przyjmowanych warto$ci. Jak wyjasniono w sekcji 4.2.2,
uwzglednienie aspektu przestrzennego sprawia, Ze definiowanie globalnych zakreséw warto$ci
parametru moze nie by¢ wystarczajace. Moze to skutkowa¢ niemoznoscig rozrézniania, przez
system wnioskowania, podobnych wartosci. W sekcji 4.2.2 pokazano, ze mozliwe jest
zdefiniowanie bardziej odpowiedniego zakresu dla kazdej zmiennej. Aby mozliwe bylo stworzenie
systemu bazy regul, zarowno algorytm tworzenia regul, jak i algorytm ich oceny, muszq zostac¢
zmodyfikowane. Jedna z mozliwych modyfikacji jest zmiana skali warto$Sci. Zamieszczony w
rozdziale 6 pracy [18] przyklad pokazuje jednak, zZe jest to niewystarczajace dla zastosowania przy
danych przestrzennych, poniewaz ogranicza mozliwosci defuzyfikacji wyniku.

Opracowane rozwigzanie (Algorytm 3) wprowadza pojecie przestrzeni zmiennych i oddziela
definicje wyrazen lingwistycznych od tych przestrzeni. W fazie uczenia, zbiory rozmyte zwigzane z
wyrazeniami lingwistycznymi stuzq jedynie do wyboru, ktére wyrazenia sq najodpowiedniejszymi
reprezentacjami wartosci parametrow. Kiedy zostanie to okreslone, kolejne operacje oceny i
faczenia regul polegaja na dopasowaniu wyrazen lingwistycznych, zamiast taczenia powigzanych
zbiorow rozmytych. To rozlaczenie znajduje odzwierciedlenie w powyzszym nowo opracowanym
algorytmie., gdzie na wstepie, dla kazdej zmiennej wybierana jest pewna liczba wyrazen
lingwistycznych, dla ktérych zostaja zdefiniowane zbiory rozmyte.

W fazie tworzenia bazy regul, przetwarzany jest kazdy warunek i warto$¢ parametru w zbiorze
treningowym, ustalane s zakresy dla kazdej ze zmiennych (sekcja 4.2.2) oraz zdefiniowane zostaja
wyrazenia lingwistyczne dla zmiennej, ktéra jest wyskalowana i dopasowania do przyjetego
zakresu. Wyrazenia lingwistyczne, odnoszace sie do zbioréw rozmytych, najbardziej pasujacych do
warto$ci parametrow, zostaja wybrane do stworzenia regul. Kazdej regule przypisana jest waga
(bazujaca na wartosci funkcji przynaleznosci), a nastepnie regula ta jest dodawana do bazy regut.
Od tego momentu wazne sg wyrazenia lingwistyczne, a nie zbior rozmyty. Wyrazenia lingwistyczne
sa rozwazane w odniesieniu do zakresu. Okre$lenie ,,wysoki” bedzie zatem oznaczac ,,wysoki w
kontekScie rozwazanej jednostki”. Baza regul nadal bedzie w spdjny sposob dopasowywac
wyrazenia jezykowe wartosci wejsciowych, do okreslonych wartoSci wyjsciowych. Réwniez
pOZniejsze tworzenie polaczonej bazy regut odbywa sie w sposob tradycyjny, poniewaz nie jest
wymagana zadna dodatkowa wiedza na temat zbioréw rozmytych.

Zastosowanie bazy regul rowniez wymaga znajomosci zakresow dopuszczalnych wartosci. Jest
to bowiem niezbedne do prawidlowego przeskalowania ksztaltu zbioréw rozmytych dla wyrazen
lingwistycznych. Zakres zmiennej wyjSciowej rowniez musi by¢ okreslony, aby umozliwic
prawidlowe zdefiniowanie powigzanych wyrazen lingwistycznych. Baza regul moze by¢ nastepnie
zastosowana tak, jak w tradycyjnych systemach wnioskowania Mamdani, czego wynikiem jest
zbiér rozmyty zdefiniowany w odpowiedniej domenie.
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Przedstawiony ponizej algorytm ma bardzo konkretne zastosowanie oraz wymaga danych, dla
ktdrych jest mozliwe okreslenie przedzialéw wartosci dla kazdej zmiennej. W rezultacie pozwala on
systemowi wnioskowania na operowanie w zakresach bardziej dopasowanych do danych -
wyrazenie lingwistyczne ,wysoki” moze byC teraz zalezne od danych i interpretowane jako
,»wysoki dla tego parametru i zakresu”. To nie tylko otwiera nowe mozliwoSci stosowania
regutowych systeméw wnioskowania, ale takze zapewnia dodatkowe narzedzie, ktére moze pomadc
W zmniejszeniu rozmiaru systemow regut bez zmniejszania ekspresji stanow i regut.

Tradycyjna konstrukcja bazy wiedzy
Podzielenie przestrzeni wejsciowej na rozmyte regiony
Podzielenie przestrzeni wyjSciowej na rozmyte regiony
Zdefiniowanie wyrazen lingwistycznych dla tych przestrzeni
Dla kazdego parametru i wartosci wykonaj

Wygeneruj regute rozmyta

Przypisz wage do kazdej reguly
Stworz potaczong baze regut rozmytych

Nowo opracowana konstrukcja bazy wiedzy
Dla kazdego parametru i wartosci wykonaj
Wyznacz przestrzen wejsc
Wyznacz przestrzen wyjsc¢
Zdefiniuj wyrazenia lingwistyczne
w tych przestrzeniach
Wygeneruj rozmyta regute
Przypisz wage dla reguly
Stwérz polaczong baze regut rozmytych

Algorytm 3: Nowa konstrukcja bazy requt dla przestrzeni zmiennych przestrzeni
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Rysunek 5: Ilustracja defuzyfikacji z ograniczeniami; gorne rozwiqzanie jest otrzymane
przez defuzyfikacje kazdego zbioru indywidualnie, dolne rozwiqzanie pokazuje
mozliwosci wyznaczania wyniku, gdy rozwazane sq wszystkie zbiory jednoczesnie.

4.2.5 Defuzyfikacja z ograniczeniami

Defuzyfikacja to proces wyodrebniania pojedynczej ostrej wartosci ze zbioru rozmytego. Jest to
operacja bardzo istotna, poniewaz czesto zbior rozmyty nie moze by¢ uzyty do kolejnych operacji i
nalezy okresli¢ dla niego najbardziej odpowiednia wartos¢ ostra. Zwykle odbywa sie to poprzez
wybranie funkcji defuzyfikujacej, przyjmowang przez zbior rozmyty, ktéra wyznacza dla niego
warto$¢ ostra. Istnieja rézne defuzyfikatory, z ktérych kazdy ma inne wilasciwosci ([19]).
W opracowanym podejsciu do problemu przeksztatcenia siatki, lepsze wyniki mozna uzyskac nie
defuzyfikujac pojedynczych zbioréw rozmytych, ale rozpatrujac kilka zbior6w rozmytych acznie.
Pozwala to na wybdr lepszych wartoSci ze zbiorow rozmytych. Istniejace badania nad
znieksztalcaniem w ramach ograniczen ([20]). Koncentrujg sie one na ograniczeniach natozonych
na domene pojedynczego zbioru rozmytego. W zwigzku z tym, konieczne bylo opracowanie
nowatorskiej metody defuzyfikacji, bioracej pod uwage wiele zbior6w rozmytych jednoczesnie i
wyznaczajacej wartosci ostre dla kazdego z tych zbioréw, zapewniajac, Ze natozone ograniczenia sq
spelnione i najnizsza warto$¢ funkcji przynaleznosSci jest maksymalizowana dla wszystkich
zbioréow. Rozwinieto nowatorska defuzyfikacje. Rozwaza ona wiele zestawow rozmytych
jednoczesnie i generuje bledne wartosci dla kazdego z nich, upewniajac sie, Ze wstepnie
zdefiniowane ograniczenie zostalo spelnione, a najnizsza ocena czlonkostwa z wynikow dla
poszczegdlnych zbioréw jest zmaksymalizowana.

System wnioskowania rozmytego zwraca, w wyniku, zbioér rozmyty, a defuzyfikacja jest
waznym elementem, pozwalajacym na prawidlowa interpretacje wyniku. W wiekszosci zastosowan
system wnioskowania zwraca ostateczny wynik koncowy. Jednak w przedstawionej w tej pracy
sekwencji czynnosci, system wnioskowania shuzy do okre$lania wartosci segmentu (sekcja 4.2.1).
Segmenty dziela jedng komorke siatki wejSciowej oraz docelowo beda polaczone, do uzyskania
ostatecznej warto$ci komorki wyjSciowej. Stad tez ograniczenie, nalozZone na segmenty nalezace do
jednej komorki siatki wejSciowej, ktore mowi, ze ich warto$ci muszq sie sumowac do wartoSci w
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komorce siatki wejSciowej (w przypadku gdy wartoS¢ ta jest podzielna). System wnioskowania
rozmytego w wyniku zwraca zbidr rozmyty, ktéry zawiera wszystkie mozliwe wartoSci, jakie moze
przyja¢ dany segment, wraz z prawdopodobienstwem ich wystapienia. Po defuzyfikacji kazdego
segmentu (wybrania najbardziej prawdopodobnej warto$ci) nie ma zadnej gwarancji, ze
ograniczenie na sume wartosSci segmentéw bedzie spelnione. Rozwazmy nastepujacy przyktad.
Mamy dwa zbiory rozmyte, jak pokazano na rysunku 5, oraz ograniczenie, Ze suma
zdefuzyfikowanych warto$ci musi by¢ rowna danej wartoéci (np. C=10). Defuzyfikacja pierwszego
zbioru rozmytego c1, przy uzyciu na przyklad metody Centroid lub MeanOfMax, daje wartosc 4,
podczas gdy defuzyfikacja drugiego zbioru rozmytego c2 daje warto$¢ 7. Ograniczenie, ze suma
powinna by¢ rowna 10, nie jest spelnione, poniewaz obie wartoSci sumuja sie do 11. Najbardziej
oczywistym rozwigzaniem dla spelnienia ograniczenia byloby przeskalowanie wartosci, ale na
prostym przykladzie mozna wykazac, ze nie jest to dobre podejscie. W tym prostym przykladzie

przeskalowanie oznacza, ze wartosci beda 10><4;:'7:3.64 dla pierwszego zbioru rozmytego i

10><4—Z_7=6.36 dla drugiego. Biorgc pod uwage zbiory rozmyte dla obu komérek, widzimy, ze

u.(3.64)=0.6 i u(6.36)=1 .W zbiorze mozliwych wartosci, dla obu komérek mozna jednak
znalez¢ wartosci w c1 i w c2, ktére sumuja sie do 10, i dla ktérych zachodzi . (4)=u. (6)=1.0

Ogdlnie oznacza to, ze 4 i 6 stanowia rozwiazanie, catkowicie zgodnie z oboma zestawami
rozmytymi, a jednoczesnie spelniajagce wymagane ograniczenie. Dlatego rozwigzanie to jest lepsze,
niz rozwigzanie otrzymane przez skalowanie wartosci.

Opracowany algorytm jest zoptymalizowany dla wypuklych, odcinkami liniowych zbiorow
rozmytych i wyznacza on wartosci ostre wszystkich zbioréw rozmytych réwnoczes$nie. Algorytm
rozpoczyna od okre$lenia najwyzszego poziomu warto$ci alfa, dla ktérego wszystkie zbiory majq
niepuste przedzialy. Poczawszy od znanego defuzyfikatora (w tym przypadku MeanOfMax),
algorytm przeszukuje te przedzialy w poszukiwaniu rozwigzania. Waznym kryterium jest to, ze
rozwigzanie powinno minimalizowa¢ wzglednqg odlegtos¢ od srodka przedzialu. Wzgledna
odlegtos¢ oznacza, ze przy wiekszych przedzialach, dozwolone odchylenia takze sa wieksze.
Kryterium to zostalo wprowadzone, aby umozliwi¢ wybor pomiedzy wieloma réwnorzednymi
rozwigzaniami. W powyzszym przykladzie, na tym etapie, algorytm wyznaczy wartosci 4 i 6. Jesli
jednak nie znaleziono rozwigzania w przedziatach, algorytm kontynuuje szukanie rozwigzania. Dla
lepszej czytelnoSci przykladu przyjmijmy, ze warto$¢ ograniczajaca C jest mniejsza, niz suma
nizszych granic przedzialow (ograniczenie z drugiej strony byloby symetryczne). Jezeli suma
dolnych granic obu przedzialow jest wciaz zbyt duza, to nastepnym krokiem jest znalezienie
brakujacej réznicy. Odbywa sie to poprzez obnizenie wartosci alfa i przyjecie jej nowego poziomu
dla wszystkich zbioréw rozmytych, ograniczajac przedzialy do czeSci po lewej stronie, od
wczesniej rozwazanych nizszych ograniczen. Daje to przedzialy, ktére maja nowe dolne
ograniczenie, podczas gdy gérne ograniczenie jest rowne poprzedniemu ograniczeniu dolnemu. W
nowo powstatych przedziatach, szukamy wartoSci, ktore sumujg sie do brakujacej roznicy, tym
razem minimalizujgc wzgledna odleglos¢ od ograniczenia gornego. Opisane kroki sg powtarzane,
dopdki nie zostanie znaleziony poziom alfa, dla ktérego rozwigzanie istnieje. Powstaje pytanie, o ile
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powinno sie obniza¢ poziom alfa w kazdej iteracji. Dzieki zastosowaniu odcinkowo liniowych
zbiory rozmyte, mozna do tego celu wykorzysta¢ punkty zmiany nachylenia funkcji.

Defuzyfikacja z ograniczeniami musiala zosta¢ zdefiniowana przy problemie zmiany siatek,
jednakze algorytm moze znalez¢ zastosowanie wszedzie tam, gdzie poszczeg6lne wartoSci ostre
(wynikajace z defuzyfikacji) sa ze sobg w jaki$ sposob potaczone lub od siebie zalezne. Metoda ta
jest ogolna i dziala niezaleznie od innych czynnoSci w sekwencji. Jest to bardzo przysztoSciowe
zagadnienie badawcze, szczegodlnie bioragc pod uwage duza popularnos¢ systemow rozmytych.

4.2.6 Rozwigzanie w przypadku braku danych treningowych

Do tej pory zakladano, Ze dane szkoleniowe sa dostepne i sa to dane, dla ktérych znane jest
idealne rozwigzanie. Dane szkoleniowe powinny zawierac nie tylko te same rodzaje modelowanych
danych, ale dane te powinny by¢ réwniez reprezentowane na takiej samej siatce, jak rozwazany
problem. Poniewaz sq to duze wymagania, takie dane mogg w wielu przypadkach by¢ niedostepne,
co ogranicza stosowalno$¢ zaprezentowanego podejscia. Dane treningowe i reguly moga byc¢
przygotowane przez eksperta, ale wowczas taki system bylby raczej uproszczony, ze wzgledu na
wielki naktad pracy, jaki ekspert musiatby wiozy¢ w przygotowanie danych. Ekspert narzucitby tez
wiasne zalozenia o danych i rozpatrywanych zjawiskach. W zwigzku z tym, dla zachowania
ogolnosci podejscia, potrzebny byt algorytm do generowania danych treningowych dla danego
problemu. Opracowany algorytm pobiera geometrie z siatek danych wejsciowych i zapehia ja przy
uzyciu wygenerowanego podstawowego rozktadu pseudolosowego.

Zaprojektowanie metody generacji danych treningowych bylo niemalym wyzwaniem. Aby je
zrealizowac, konieczne bylo przeprowadzenie wiele eksperymentow, zanim udalo sie stwierdzic,
ktére dane sa odpowiednie. Eksperymenty te wykazaly, ze w przypadku zestawéw danych,
zbudowanych na tych samych geometriach, te same parametry zostaly ocenione jako dobre. Ta
wiasciwos¢ doprowadzita do powstania nastepujacego algorytmu. Rozwazmy siatke wejSciowa A,
docelowa siatke B i dane pomocnicze, reprezentowane na siatce C. Stosujac te same definicje siatki,
rozwazamy odpowiednio siatki A', B' i C'. Nastepnie wygenerowano wzor punktow, pokrywajacy
obszar zainteresowania. Aby zmaksymalizowa¢ spdjno$¢ metody wzgledem réznych wywotan
algorytmu, wzor punktow nie zostal wygenerowany w pehni losowo: w kazdej komorce wyjSciowej
siatki B' ustawiono losowa liczbe punktow (0, 1, 4, 5 lub 9). Punkty te zostaly umieszczone wedtlug
wstepnie zdefiniowanych wzorcow w komérce. Nie uzyto jednego wzorca, poniewaz mogloby to
wygenerowac niewlasciwe rozmieszczenie punktow na siatce wejsciowej lub siatce pomocniczej
(na przyklad zbyt wiele punktéw na krawedziach komérek siatki). Punktom tym przypisano losowe
wartosci, ktorych mozliwy zakres zostatl okreslony przez mozliwy zakres wartosci w komorkach w
siatce wejSciowej. Powodem doboru takiego zakresu jest zapewnienie, Ze zbiér uczacy bedzie miat
wartosci takiego samego rzedu, jak oryginalne dane. Nie jest to bardzo istotne wymaganie, ale
zostalo uznane za bezpieczny wybor w kontekScie bledow zaokraglania. Zbior punktéw zostat
nastepnie sprobkowany, z wykorzystaniem siatek A', B'i C ', czego rezultatem sa siatki stanowigce
dane treningowe. W razie potrzeby, mozna wygenerowac wiele takich pseudolosowych zestawow
punktow, co spowoduje wygenerowanie wiekszego zestawu danych treningowych.

Zaletg takiego podejscia jest to, ze nawet dla malych sieci, gdzie nie ma mozliwosci
wydzielenia danych uczacych, mozna taki zbiér wygenerowa¢. W obecnej implementacji, tak
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Rysunek 6: Przyktad btedéw wynikajqcych z ograniczen reprezentacji liczb w
formacie zmiennoprzecinkowym na przyktadzie obliczen geometrycznych.

wygenerowane dane wykazuja proporcjonalne lub odwrotnie proporcjonalne relacje z danymi
wejsciowymi, dla parametréw wykorzystujacych zachodzenie lub wazone zachodzenie na siebie
danych. Mozliwe jest generowanie bardziej skomplikowanych siatek danych pomocniczych, ale
wowczas nalezy poda¢ wiecej informacji na temat tego, w jaki sposéb rozkiad danych
pomocniczych odnosi sie do danych wejsciowych.

4.2.7 Odpornos¢ obliczen geometrii

Opracowane rozwiazanie, wykorzystujace metody sztucznej inteligencji do rozwigzania
problemu nakladania map, dla danych opisanych na siatkach, zostalo zaimplementowane jako
prototyp oraz dowo6d poprawnosci (proof-of-concept). Podczas implementacji pojawit sie problem
niezawodnosci obliczen geometrii ([21]), ktéry wplynat na prawidtowosc obliczen przestrzennych
zaleznoSci miedzy komodrkami siatki (np. przejscie ze zmiany siatki do przestrzennej dezagregacji)
oraz miedzy komérkami i cechami. Zastosowana przy implementacji biblioteka przestrzenna (JTS)
ma metody dedykowane tym problemom, aczkolwiek byly one w tym przypadku niewystarczajace,
gdyz nadal powodowaly otrzymanie zbyt wielu falszywie pozytywnych wynikow testow przeciecia.

Problem odpornosci obliczen geometrii przedstawiono na rysunku 6. Przyczyng problemu jest
ograniczona reprezentacja liczb rzeczywistych w systemach komputerowych. Rysunek 6 pokazuje
dwie linie — jedna }aczaca (0,0) z (1,1) i druga, taczaca (0,1) z (1,0). Przy zalozeniu, ze dla
wspotrzednych mozliwe sg tylko warto$ci catkowite, punkt przeciecia (0.5, 0.5) nie moze by¢
poprawnie odwzorowany i bedzie reprezentowany jako punkt (1,1), ktory nie znajduje sie na zadnej
z linii. To samo dzieje sie przy obliczeniach komputerowych, z powodu ograniczonej reprezentacji
wartosci zmiennoprzecinkowych: niektére wspotrzedne nie moga by¢ reprezentowane w
dokladnosSci oferowanej przez wewnetrzna reprezentacje wartosci rzeczywistych wiec sa
zaokraglane. To oczywiscie stwarza problemy i skutkuje efektami ubocznymi, takimi jak punkty
przeciecia dwoch linii, ktére nie znajdujq sie na zadnej z tych linii, geometrie, ktore przecinaja sie,
pomimo, Ze nie powinny, lub na odwrét, a nawet niespéjnosci miedzy ré6znymi algorytmami (np.
stwierdzenie istnienia przeciecia kontra obliczanie przeciecia). Podczas eksperymentdw, problemy
z odpornoscia obliczen ujawnity sie jako powtarzajace sie wzorce w rozwigzaniach. Biblioteka
przestrzenna JTS zapewnia funkcjonalno$¢ radzenia sobie z problemem, poprzez obnizenie
dokladnosci reprezentacji wspohrzednych. Obliczenia sa wykonywane wewnetrznie z pelng
dokladnoscia, co pozwala na wykrycie problemu podczas wykonywania obliczen. Chociaz takie
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podejscie zmniejsza prawdopodobienistwo probleméw, to okazuje sie niewystarczajace, aby
zapobiec negatywnym efektom ubocznych. W zwigzku z tym, opracowano inng metode
rozwigzania problemu.

Glownym problemem, wynikajacym z niedoktadnos$ci obliczen, byty zaobserwowane falszywie
pozytywne wyniki testow przeciecia geometrii i niespojnosci miedzy réznymi algorytmami.
Pierwszy ze wspomnianych problemow zostal rozwigzany, poprzez opracowanie algorytmu, ktory
dla dwoéch argumentéw (geometrii) okresla rozmiar ich przeciecia i jesli jest on mniejszy niz
pewien zadany epsilon, zastepuje dana geometrie geometrig nizszego wymiaru. Na przyklad, jezeli
wielokat jest wystarczajaco maty, jest on zastgpiony przez linie, wystarczajaco krétka linia zostaje
zastapiona przez punkt, itd.. Epsilon jest okreSlany automatycznie przy uzyciu wzglednego
rozmiaru uzytej geometrii. Usuwa to zalezno$¢ od skali danych i sprawia, Ze zachowanie jest
spojne, niezaleznie od jednostki reprezentacji.

Drugi ze wspomnianych problemow zostat rozwigzany przez zmiane sposobu obliczania relacji
przestrzennych. Relacje przestrzenne miedzy dwiema geometriami sq definiowane przy uzyciu
macierzy intersekcyjnej wymiaru 3X3 , ktora uwzglednia wszystkie mozliwe kombinacje
przecie¢ wewnetrznych, granicznych i zewnetrznych obu geometrii. Ze wzgledu na wydajnosc,
obliczenie tej macierzy zazwyczaj wykorzystuje inne algorytmy od tych uzywanych do obliczania
roznych przecieC. Zostalo to zmienione w niniejszej implementacji- nie tylko wykorzystano tu te
same algorytmy do wykrywania przecie¢ i ich obliczania, ale takze wyZej wspomniane podejscie
zostato uwzglednione w tych obliczeniach. W zwigzku z tym macierz intersekcyjna stata sie w pelni
zgodna z wynikami innych obliczen. Stalo sie to jednak kosztem wydajnosci.

Opracowane podejscie tylko czeSciowo rozwigzuje problemy zwigzane z odpornoscia,
poniewaz nie rozwiazuje problemu falszywych wynikow negatywnych w testach przeciecia: dwie
przecinajace sie geometrie, dla ktorych test przeciecia wychodzi negatywnie ze wzgledu na
zaokraglenia wspotrzednych, nie jest korygowany przez zaprezentowana metode. Jednak w
algorytmie zmiany siatki takie sytuacje nie mialtyby duzego wptywu na wyniki, a przeprowadzone
eksperymenty pokazaly, Ze nie stanowi to problemu. Metodologia obnizania wymiaru przecie¢ ma
uniwersalne zastosowanie w sytuacjach, w ktorych nalezy unika¢ falszywych pozytywnych
wynikow.

4.2.8 Eksperymenty i wnioski

W celu zweryfikowania wynikéw badan, przeprowadzono wiele eksperymentow na réznych
zestawach danych. Dla wstepnych eksperymentow zostaly wygenerowane uproszczone sztuczne
przyklady, aby mozna bylo lepiej zrozumie¢ dzialanie algorytmow. Dzieki tym eksperymentom
zauwazono wiele probleméw, opisanych w poprzednich rozdziatach. Wielokrotne testy pozwolity
na dopracowanie opisanych algorytméw i, w efekcie, stworzenie calej sekwencji czynnoSci.
Nastepnie przeprowadzono bardziej zaawansowane eksperymenty, z wykorzystaniem
rzeczywistych zbiorow danych, dotyczacych zanieczyszczenia powietrza w rejonie Warszawy.
Pewne elementy tych zestawéw danych zostaly sztucznie wygenerowanych, aby mie¢ mozliwos¢
kontrolowania sytuacji i generowania przypadkow szczegélnych. Wszystko po to, aby przetestowac
mozliwosci i ograniczenia nowego podejscia w roznych warunkach. Ponadto, pozwolilo to na
wyliczenie rozwigzania idealnego, ktorego uzyto do weryfikacji jako$ci wyniku.
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Zaprezentowana sekwencja czynnosci to zupeinie nowe podejscie do problemu, nie tylko jako
metoda, ale réwniez na poziomie koncepcyjnym: opracowane podej$cie analizuje problem pod
zupetnie innym katem niz tradycyjne i moze by¢ wykorzystane w szeregu innych problemoéw.
Podczas pracy nad sekwencja czynnoSci, opracowano rozwiazania pewnych problemodw,
zwigzanych z systemami wnioskowania, ktorych zastosowanie wykracza poza kontekst
przedstawionej pracy. Chodzi przede wszystkim o zmiany w algorytmach budowy i stosowania
bazy regul, pozwalajace na nowatorska, wzgledng interpretacje wyrazen lingwistycznych, a takze
opracowanie nowego algorytmu defuzyfikacji (wyostrzania danych), ktéry pozwala wybrac¢
najlepsze rozwigzanie jednocze$nie dla szeregu zbiorow rozmytych, majacych wspolne
ograniczenie. Nowatorski algorytm porownywania danych na siatkach, w kontekscie podobienstwa
przestrzennego, prezentuje rozwigzanie, do tej pory bagatelizowanego, acz bardzo istotnego
problemu. Metoda obliczania podobienistwa takze ma szanse znalez¢ liczne zastosowania, poza
problematykq przedstawiong w niniejszej pracy.
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5 Inne wyniki

5.1 Operacje oraz topologia obszaréw rozmytych (Operations
and topology on fuzzy regions)

Po ukonczeniu doktoratu oraz po krotkiej przerwie w karierze naukowej dr Verstraete
kontynuowat swoje badania nad modelowaniem operacji na danych przestrzennych, obarczonych
niepewno$ciami i danymi nieprecyzyjnymi. Nie sa to zagadnienia SciSle zwigzane z tematyka
habilitacji, aczkolwiek posrednie kroki metody uzywaja struktur i przeksztatcen bardzo podobnych
do tych, opracowanych podczas pracy nad doktoratem, niejako laczac prowadzone badania.
Badania byly kontynuowane w tematyce rozmytego modelu opartego na cechach geometrycznych,
w szczegolnosci przy opracowaniu operacji i topologii, potaczenia niepewnych i nieprecyzyjnych
danych, jak réwniez reprezentacje modeli dostepna dla systeméw komputerowych. Te badania
zaowocowaly trzema publikacjami w czasopismach:

1)

2)

3)

Verstraete J. (100%) (2012). Deriving topological concepts for fuzzy regions: from
properties to definitions. Control and Cybernetics, vol. 41, eds. Zbigniew, Nahorski; Jan
Owsinski, Polish Academy of Sciences, no. 1, pp. 113-143.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2009). Fuzzy Regions: interpretations of surface area and distance.
Control and Cybernetics, vol. 38, eds. Zbigniew, Nahorski; Jan Owsinski, Polish Academy
of Sciences, no. 2, pp. 509-526.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (70%), De Tré G. (10%), Hallez A. (10%), De Caluwe R. (10%) (2007). Using
TIN-Based Structures for the Modelling of Fuzzy GIS Objects in a Database. International
Journal of Uncertainty, Fuzziness and Knowledge-Based Systems, 15, 1-20.

Wkiad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 70%. Obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczeg6lnosci: a) opracowanie jej koncepcji i ukladu oraz sformutowanie celu badan 70%; b) projekt
i implementacje algorytmow oraz wyprowadzenie wynikéw 70%; c) analize i interpretacje wynikéw 70%; d)
przygotowanie publikacji do druku 70%.

o$mioma publikacjami konferencyjnymi indeksowanymi w WoS:

1)

2)

Verstraete J. (100%) (2012). Surface area of level-2 fuzzy regions. In: Rutkowski, Leszek;
Korytkowski, Marcin; Scherer, Rafal; Tadeusiewicz, Ryszard; Zadeh, Lotfi; Zurada, Jacek
(Eds.) Artificial Intelligence and Soft Computing - Artificial intelligence and soft
computing: 11th International Conference (ICAISC 2012, Zakopane, Poland, April 29-May
03, 2012), series Lecture Notes in Computer Science, 7267, Springer-Verlag, pp. 342-349.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2011) Higher reasoning with level-2 fuzzy regions. In: Christiansen,
Henning; De Tré, Guy; Yazici, Adnan; Zadrozny, Slawomir; Andreasen, Troels and Larsen,
Hendrik Legind (Eds.). Flexible Query Answering Systems - 9th International Conference,
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3)

4)

5)

6)

7)

8)

(FQAS 2011, Ghent, Belgium, October 26-28, 2011), series Lecture Notes in Computer
Science - Lecture Notes in Artificial Intelligence, 7022, Springer-Verlag, pages 49-59.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2011), Using level-2 fuzzy sets to combine uncertainty and
imprecision in fuzzy regions. In: Mugellini, E.; Szczepaniak, P.S.; Chiara Pettenati, M.;
Sokhn, M. (Eds.). Advances in Intelligent Web Mastering - 3, Springer-Verlag, Berlin
Heidelberg, 2011, Series: Advances in Intelligent and Soft Computing, Vol. 86, pp. 163-172.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2010). A quantitative approach to topology for fuzzy regions.
Rutkowski, L.; Scherer, R.; Tadeusiewicz, R.; Zadeh, L.A.; Zurada, J.M. (Eds.). Artificial
Intelligence and Soft Computing, Part I, Lecture Notes in Artificial Intelligence vol. 6113.
(“10th International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing”, ICAISC
2010, Zakopane, Poland, June 13-17), 248-255.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2010). Fuzzy regions: adding subregions and the impact on surface
and distance calculation. In Hiillermeier E; Kruse, R; Hoffmann, F (Eds.), Information
Processing and Management of Uncertainty in Knowledge-Based Systems, Communications
in Computer and Information Science, Vol. 80, Part 1. (13th International Conference, IPMU
2010, Dortmund, Germany, June 28-July 2, 2010), 561-570.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (80%), Hallez A. (10%), De Tré G. (10%) (2007). Fuzzy Regions: Theory and
Applications. In A. Morris, S. Kokhan (Eds.), Geographic Uncertainty in Environmental
Security (pp. 1-17). Dordrecht, The Netherlands: Springer.

Wkiad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 80%. Obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczegdlnosci: a) opracowanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celu badan 80%; b) projekt i
implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw 80%; c) analize i interpretacje wynikow 80%; d)
przygotowanie publikacji do druku 80%.

Charlier N. (50%), De Tré G. (30%), Gautama S. (20%), Verstraete J. (20%) (2007).

Measuring Quality of Geographical Information Using Imperfect Reference Data. 11th
IASTED International Conference Artificial Intelligence and Soft Computing, 2007, 80-85.

Wklad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 20%. Obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczegdlnosci: a) opracowanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celu badan 10%; b) projekt i
implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikow 30%; c) analize i interpretacje wynikow 20%; d)
przygotowanie publikacji do druku 20%.

Verstraete J. (90%), Hallez A. (10%) (2007). Numerical Properties of Fuzzy Regions:
Surface Area. In P. Melin, O. Castillo, L.T. Aguilar, J. Kacprzyck, W. Pedrycz (eds.).
Foundations of Fuzzy Logic and Soft Computing, Lecture Notes in Artificial Intelligence
4529, 155-161.

Wkiad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 90%. Obejmowat on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczeg6lnosci: a) opracowanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celu badan 90%; b) projekt i
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implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw 90%; c) analize i interpretacje wynikéw 90%; d)
przygotowanie publikacji do druku 90%.

jednym rozdziatem w ksigzce:

1)

Verstraete J. (70%), Hallez A. (10%), De Tré G. (10%), Matthé T. (10%) (2008). Topological
relations on fuzzy regions: an extended application of intersection matrices. In B. Bouchon-

Meunier, R.R. Yager, C. Marsala, and M. Rifqi eds., Uncertainty and Intelligent Information
Systems (pp. 487-500). World Scientific.

Wkilad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 70%. Obejmowal on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczegdlnosci: a) opracowanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celu badan 70%; b) projekt i
implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw 70%; c) analize i interpretacje wynikéw 70%; d)
przygotowanie publikacji do druku 70%.

oraz dwoma innymi artykutami konferencyjnymi:

1)

2)

Verstraete J. (100%) (2012). Implementable representations of level-2 fuzzy regions for use
in databases and GIS. In Greco, Salvatore; Bouchon-Meunier, Bernadette; Coletti,
Giulianella; Fedrizzi, Mario; Matarazzo, Benedetto; Yager, Ronald R. (Eds.) Advances on
Computational Intelligence - 14th International Conference on Information Processing and
Management of Uncertainty in Knowledge-Based Systems (IPMU 2012), series:
Communications in computer and information science; Vol. 297, Springer-Verlag, pp. 361-
370.

Jestem jedynym autorem tej pracy.

Verstraete J. (100%) (2011). Union and intersection of Level-2 fuzzy regions. Yager, Ronald
R.; Reformat, Marek Z.; Shahbazova, Shahnaz N. and Ovchinnikov, Sergei (eds.). World
Conference on Soft Computing (WConSC 2011), May 23-26 2011, San Francisco, CA,
USA. paper nr. 123.

Jestem jedynym autorem tej pracy.
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5.2 Wieloagentowe systemy zarzadzania energia elektryczna

Poza skupieniem sie na zagadnieniach przestrzennych, dr Verstraete byt wiaczony w badania
nad obliczeniem kosztow dzialania systemu, w celu oceny wydajnosSci rozproszonego
wieloagentowego systemu zarzadzania energia elektryczng w mikrosieci. Rezultatem tych badan
jest publikacja konferencyjna na FedCSIS:

1) Radziszewska W. (60%), Verstraete J. (30%), Wasilewski J. (10%) (2015) Evaluation of
distributed multi-agent Energy Management System — cost calculation. Proceedings of
Federated Conference on Computer Science and Information Systems.

Wkilad wlasny w powstanie tej publikacji szacuje na 30%. Obejmowatl on wszystkie etapy przygotowywania
pracy, w szczegdlnosci: a) opracowanie jej koncepcji i uktadu oraz sformutowanie celu badan 20%; b) projekt i
implementacje algorytméw oraz wyprowadzenie wynikéw 30%; c) analize i interpretacje wynikéw 40%; d)
przygotowanie publikacji do druku 30%.

5.3 Historia publikacji - podsumowanie

Dr Jorg Verstraete jest autorem lub wspétautorem 55 publikacji oraz jednego artykulu w
czasopi$mie, przyjetym do publikacji (nie wliczonym w ponizsze statystyki). Ze wzgledu na r6zne
literowanie imienia (Jorg, Joerg, Jorg, J.) oraz na fakt, ze s inni autorzy o takim samym nazwisku i
inicjale, wyszukiwarki on-line nie zawsze wyszukuja wszystkie publikacje dra Verstraete. Pelna
lista publikacji jest zawarta w Zalaczniku 4 do dokumentacji habilitacyjnej. Unikalny identyfikator
autora w ResearcherID oraz Web Of Science to: F-9175-2013, natomiast w Orcid oraz Scopus:
0000-0002-7772-984X.

Kategoria <PhD > PhD Razem
Monografie naukowe 0 2 2
Artykuly w czasopismach 1 7 8
Publikacje konferencyjne publikowane w WoS 4 14 18
Rozdzialy w ksigzkach indeksowanych w WoS 2 0 2
Publikacje konferencyjne w WoS 11 6 17
Rozdzialy w ksigzkach nie w WoS 3 3 6
Prace nierecenzowane (plakaty, abstrakty)

Razem 22 33 55
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Impact factor oraz punkty MNiSW:

Kategoria <PhD > PhD Razem

Impact factor 0 18.204 18.204

Punkty MNiSW 148 395 (385) 543 (533)
Punkty z listy A 0 230 (195) 230 (195)
Punkty z listy B 14 13 (28) 27 (42)
Punkty z WoS* 110 110 (120) 220 (230)
Punkty z monografii 24 25 49
Punkty za rozdzialy w ksigzkach 0 17 17

%) LNCS, LNAI indeksowane w WoS sg liczone za 15 punktéw w lub po 2013 roku oraz liczone jako 10 punktéw przed 2013.

Uwaga: Wartosci sa obliczone uzywajac klasyfikacji z roku publikacji: Control and Cybernetics byt na licie A z 15 punktami w 2009 roku i na
liScie A z 20 punktami w 2012 roku, w latach 2013-2016 by} na liScie ministerialnej B z 14 punktami. Publikacja z ICAISC 2010 zostata
sklasyfikowana jako rozdziat w 2010 roku i otrzymata 13 punktéw, uzywajac regut przyjetych w WoS, publikacje do 2013 roku maja 10 punktow.
Wartosci w nawiasach odnoszg sie do warto$ci z listy MNiSW 2013-2016 oraz obecnych regut przyjetych w Web Of Science.

Hirsh h-index:

Zrédio Liczba publikacji Bez autocytowan Catkowita
Google Scholar 54 5 9
Web of Science 26 (28") 3¢ 4
Scopus 30 4 6

%) reczne zliczenie cytowan z Google Scholar, jako Ze system nie podaje warto$ci indeksu Hirsha bez autocytowar.

®) 26 w Core Collection, 28 w All Databases

) reczne zliczenie cytowan z Web Of Science, jako ze system nie podaje warto$ci indeksu Hirsha bez autocytowan; na koncu sekcji znajduje sie
wyjasnienie, dotyczace mozliwych bledéw w wynikach z Web Of Science.

Liczba cytowan:

Zrédio Liczba publikacji Bez autocytowan Catkowita
Google Scholar 54 224
ResearcherID 53 (26 64
Web of Science 26 (28" 39 65
Scopus 30 56 124

) 53 w sumie, 26 z danymi cytowan.

%) 26 w Core Collection, 28 w All Databases.

Uwaga: 1 monografii oraz 1 abstraktu brakuje w Google Scholar oraz ResearcherID.

Uwaga 2: na koricu sekcji jest wyjasnienie dotyczace mozliwych btedéw w wynikach z Web Of Science.
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Rozklad cytowan:

Przed doktoratem (<2007) Po doktoracie (>2007)
Zrédio Publikacje Cytowania Publikacje Cytowania
Google Scholar 27 150 31 99
ResearcherID 7 59
Web of Science 12° 38 (38") 20° 42 (22"
Scopus 12 80 (47") 22 60 (20°)

*) biorac pod uwage wszystkie bazy danych

") z wylaczeniem autocytowan

Uwaga 1: 1 monografii oraz 1 abstraktu brakuje w Google Scholar oraz ResearcherID.

Uwaga 2: Publikacje z 2007 sg liczone zaréwno w sekcji “Przed doktoratem” jak i “Po doktoracie”.

Uwaga 3: Liczba bez autocytowan zwrécona przez WoS wydaje sie mato wiarygodna biorac pod uwage liczbe catkowita.

Uwaga odnoszaca sie do rezultatow zwracanych przez Web Of Science:

Liczba nie autocytowan, zwracanych przez Web Of Science pokazuje nieregularnosc¢, ktéra wydaje
sie malo realistyczna i moze wplywac na indeks Hirsha. Problem jest widoczny, gdy ograniczymy
zakres czasowy w zapytaniu, jak zaprezentowano w tabeli ponizej, ktéra pokazuje liczbe cytowan
wedlug WoS od poczatku do okreSlonego roku.

Zakres czasowy publikacji Liczba cytowan Z wylaczeniem auto-cytowan
do roku (i wiacznie z) 2018 65 39
do roku (i wiacznie z) 2017 65 39
do roku (i wiacznie z) 2016 64 43
do roku (i wiacznie z) 2015 64 43
do roku (i wiacznie z) 2014 63 45
do roku (i wiacznie z) 2013 54 37

Wzrost w liczbie cytowan jest logiczny biorac pod uwage uptyw czasu, aczkolwiek spadek liczby
cytowan bez auto-cytowan, zauwazony od 2014 roku juz nie jest. Problem by# zgloszony do obstugi
klienta Web Of Science (Clarivate Analytics) 8 lutego 2018 roku. Sprawie nadano numer
#TS-04495548 i potwierdzono, zZe jest spowodowany btedem systemu. Niestety problem nie zostat
jeszcze naprawiony.
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5.4 Inne osiggniecia i dziatalnos¢ dydaktyczna

5.4.1 Badania powigzane

Dr Jorg Verstraete jest autorem szeregu recenzji dla czasopism takich jak IEEE Transactions on
Fuzzy Systems, Fuzzy Sets and Systems, Advances in Fuzzy Systems, IEEE Emerging Topics in
Computational Intelligence, IEEE Computer and Control and Cybernetics. Dodatkowo byt takze
recenzentem wielu artykuléw konferencyjnych dla konferencji takich jak IFSA, IPMU, itd., a takze
rozdziatow kilku ksigzek naukowych.

Dr Jorg Verstraete uczetniczyl w ponad 22 konferencjach i prezentowatl swoje osiggnigcia na 21
z nich. Prowadzil takze seminaria w IBS PAN, na Politechnice Warszawskiej oraz w CiTIUS.

Dodatkowo prowadzil sesje na réznych konferencjach oraz organizowatl sesje specjalne na
[EEE 1S’14 oraz na FedCIS 2016. Byt czlonkiem komitetu organizacyjnego 4" International
workshop on Uncertainty in atmospheric emissions oraz Summer School in Fuzzy Logic w CiTIUS.

Przed rozpoczeciem pracy w Instytucie Badani Systemowych PAN odbyl miesieczny staz na
zaproszenie prof. Janusza Kacprzyka. Dodatkowo odbyl krotkie staze: przygotowanie projektu w
ITASA w Austrii (4 tygodnie) oraz w CiTIUS w Hiszpanii (1 tydzien). Od lutego 2017 roku jest na
dwuletnim kontrakcie typu post-doc w CiTIUS i zajmuje sie aplikacyjng strong swoich badan oraz
pracq nad przestrzennymi indeksami.

5.4.2 Dziatalnos¢ dydaktyczna

Po ukonczeniu doktoratu dr Jorg Verstraete by} czlonkiem komisji doktorskiej pod tytulem
Generic methods for object comparison (thumaczenie z oryginalnego flamandzkiego tytuhu:
Generieke methoden voor objectvergelijking), broniong przez Axel Hallez na uniwersytecie w
Ghent w 2010 roku. Dr Verstraete uczyl takze przedmiotu Bazy Danych na Politechnice
Warszawskiej na wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki Warszawskiej w latach
2011-2016 (wyklad oraz laboratoria).

Podczas wczesniejszej kariery na uniwersytecie w Ghent dr Verstraete, w latach 2000-2007,
prowadzit szereg przedmiotéw takich jak np. Bazy danych, Struktury danych oraz algorytmy,
Kompilatory itp. Dodatkowo byt tez promotorem oraz cztonkiem komisji wielu prac magisterskich.
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