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Wprowadzenie

Problemy decyzyjne uwzgledniajg rézne punkty widzenia na jako$¢ rozwazanych wa-
riantéw. Te punkty sa sformalizowane jako kryteria oceny. W rzeczywistych problemach
zazwyczaj nie istnieje opcja, ktéra posiada najlepsze oceny na wszystkich kryteriach. Pro-
wadzi to do sytuacji, w ktorej istnieje wiele potencjalnie najlepszych rozwiazan i od pre-
ferencji decydenta zalezy, ktére z nich uzna za najbardziej korzystne. Decydent musi
wiec wzbogaci¢ przebieg procesu decyzyjnego o informacje preferencyjna, ktéra odzwier-
ciedla jego system wartosci. Glownym zadaniem inteligentnych systeméw wspomagania
decyzji jest wykorzystania takich preferencji w celu wypracowania spojnej rekomendacji

dla danego problemu.

Problemy decyzyjne mozna podzieli¢ na trzy gltéwne typy: wybér, ranking (porzadko-
wanie) oraz sortowanie (klasyfikacja porzadkowa). Wybér polega na wskazaniu podzbioru
najbardziej preferowanych opcji. Ranking dotyczy szeregowania wariantéw od najlep-
szego do najgorszego. Z kolei sortowanie polega na przypisaniu wariantéw do predefinio-

wanych klas, ktore sa uporzadkowane pod wzgledem preferencji.

W ramach réznych poddyscyplin sztucznej inteligencji zostato zaproponowanych wiele
narzedzi wspierajacych uzytkownikéw w przetwarzaniu i analizie danych. W ramach wie-
lokryteriowego wspomagania decyzji (ang. Multi-Criteria Decision Aiding — MCDA) za-
proponowano metody i techniki, ktére wypracowuja wiarygodna rekomendacje w oparciu
o dobrze ugruntowane podstawy matematyczne. Z kolei uczenie maszynowe (ang. Ma-
chine Learning — ML) koncentruje sie na rozwijaniu algorytméw uczacych sie na podsta-
wie danych. Stuzg one do wykrywania wystepujacych w nich wzorcéow oraz predykcji dla
nowych, niewidzianych na etapie uczenia danych. W szczegdlnosci modele glebokich sieci
neuronowych sa w stanie przetworzy¢ duze zbiory danych i na ich podstawie rozwiazywacé
ztozone problemy. Wreszcie metody eksploracji Internetu pozwalaja na ocenianie stron

internetowych, bazujac na znajdujacych sie na nich informacjach oraz hipertaczach.

Wielokryteriowe wspomaganie decyzji oraz uczenie maszynowe pozwalaja na przeana-
lizowanie réznych opcji i zarekomendowanie decydentowi sposobu rozwiazania problemu
decyzyjnego. Gléwne cele i zatozenia tych dyscyplin, a co za tym idzie metody i ich moz-
liwosci, r6znig sie. Po pierwsze, MCDA w pelni skupia si¢ na uzytkowniku, jego wiedzy i
preferencjach. Rozwigzanie problemu jest zalezne od jego osadéw, dotyczacych wariantéw
oraz dostarczonej informacji preferencyjnej. Przez ich eksploatacje podej$cia wspomaga-
nia decyzji odkrywaja priorytety uzytkownika. Z kolei ML jest gléwnie nastawione na
model, skupiajac sie na eksploracji danych poprzez ich analize i odkrywaniu wystepuja-
cych w nich wzorcéw. Gléwnym celem uczenia maszynowego jest rozwiazanie problemu,
optymalizujacego jakas ceche rozwiazania, np. w postaci minimalizacji funkcji straty.
Te rézne cele maja swoje przetozenie na charakterystyka metod, wielkosci rozwazanych

probleméw oraz udziatu decydenta w rozwigzaniu probleméw.



Wykorzystywane w MCDA modele preferencji sg inspirowane rzeczywistymi sposo-
bami podejmowania decyzji przez ludzi. Z tego wzgledu metody MCDA sg tatwo inter-
pretowalne; ich rekomendacje sg wyjaénialne, a proces przetwarzania mozna uzasadnic.
ML skupia sie¢ na nieliniowych modelach, pozwalajacych na odkrywanie abstrakcyjnych
oraz ztozonych wzorcoéw i zaleznosci w danych. Pozwala to na uzyskanie wysokiej sku-
tecznosci predykcyjnej, ale ogranicza mozliwosci w analizie wpltywu danych wejSciowych

na ostateczng decyzje.

Ograniczenia i mozliwosci réznych obszardéw sztucznej inteligencji byly motywacja
do przeprowadzenia badan w ramach tej rozprawy doktorskiej. Zaobserwowano, ze wy-
korzystanie w metodach MCDA inspiracji z uczenia maszynowego, glebokich sieci neu-
ronowych czy eksploracji zasobow Internetu moga pozwoli¢ na rozwiazywanie nowych,
bardziej ztozonych probleméw decyzyjnych. Przeprowadzone badania odbywaly sie w
trzech obszarach badawczych, ktore zostaly opisane w pieciu publikacjach, z czego na
dzien 31 maja 2023 roku trzy zostaly zaakceptowane do druku w miedzynarodowych

czasopismach.

Metody wspomagania decyzji inspirowane glebokimi

sieciami neuronowymi

W ciagu ostatnich lat nastapil znaczacy wzrost ilosci gromadzonych i przetwarzanych
danych. Dostepne sa obszerne zbiory danych, ktére zawieraja zaréwno dane historyczne
dotyczace probleméw decyzyjnych, jak i informacje o podjetych w przesztosci decyzjach.
Kluczowym czynnikiem dla przedsiebiorstw gromadzacych te dane jest mozliwo$é prze-
analizowania ich w sposéb zrozumialty, tj. umozliwiajacy zweryfikowanie poprawnosci wy-
ciggnietych wnioskéw. Od lat metody MCDA dostarczaja narzedzi do analizy i wspoma-
gania procesu podejmowania decyzji. Te podejscia sa latwe w interpretacji i zapewniaja
wiarygodne wyjadnienie swoich rekomendacji.

Zdobywanie informacji preferencyjnej w postaci bezpoéredniego dialogu z decydentem
powoduje, iz tradycyjne metody MCDA zostaly zaprojektowane, aby uczy¢ sie z niewiel-
kich zbioréw danych. Te informacje preferencyjne odzwierciedlaja rzeczywisty system
wartosci decydenta, ktory czesto charakteryzuje sie wysoka spdjnoscia. W takiej sytuacji
zazwyczaj preferencje sa dezagregowane do wartosci parametréw metody za pomoca pro-
gramowania matematycznego. Metody te zawodza jednak w sytuacjach, gdy informacja

preferencyjna jest bogata i silnie niespdjna.

Natomiast glebokie sieci neuronowe od poczatku mialy na celu radzenie sobie z du-
zymi zbiorami danych uczacych, obarczonych szumem i niespdjnosciami. Duza uwage
poswiecono tu kwestii optymalizacji procesu treningu oraz zmniejszenia czasu obliczen.
Do treningu wykorzystywane sa zaawansowane techniki statystyczne oraz optymaliza-

cyjne, pozwalajace w efektywny sposob przeszukaé przestrzen parametréw w celu znale-



zienia najbardziej pasujacego modelu. Wiekszos¢ obliczen w sieciach neuronowych polega
na operacjach na macierzach, przez co mogag by¢ wykonywane réwnolegle na dedykowa-
nych ukladach sprzetowych takich jak jednostki przetwarzania graficznego (GPU) czy
tensorowego (TPU). Natomiast techniki takie jak distributed learning pozwalaja na ucze-

nie sie na zbiorach danych niemieszczacych sie na jednej maszynie obliczeniowe;.

W ostatnim okresie znaczaco wzrést wolumen kolekcjonowanych danych i decyzji,
ktore musza zostaé przeanalizowane w sposéb automatyczny i zrozumialy dla uzytkow-
nika. To spowodowalo rozwdj badan w obszarze uczenia preferencji, ktore czerpie z obu
dziedzin. Pozwalajg one na latwe skalowanie wraz z rosnacg liczba informacji, zapewnia-
jac przy tym mozliwosé interpretacji modelu.

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej zaproponowano schemat uczenia si¢ para-
metrow metod na podstawie duzej ilosci niespéjnych danych referencyjnych. Opracowane
techniki rozwiazuja problem sortowania, korzystajac z procedury opartej na progach roz-
dzielajacych klasy. Przedstawiono osiem metod uczenia preferencji w postaci sieci neu-
ronowych, ktére bazuja na wysoce interpretowalnych metodach MCDA. Obejmuja one
operator OWA, catke Choquet, addytywna funkcje wartosci, odlegltoéé od idealnej i anty-
idealnej opcji oraz, metody bazujace na relacji przewyzszania i preferencji istniejacej

pomiedzy parami wariantéw.

Przyktadowo zaproponowane metody ANN-Ch-Pos., ANN-Ch-Constr. oraz ANN-Ch-
Uncons. bazuja na modelu preferencji w postaci catki Choquet. Ta pierwsza dopuszcza
jedynie na pozytywne interakcje miedzy kryteriami oraz dodatnie wagi kryteriow. W
pozostatych dwédch mozliwe sg zar6éwno interakcje pozytywne, jak i negatywne. W ANN-
Ch-Constr sg one jednak ograniczone w taki sposob, aby suma wspélczynnika interakeji
pomiedzy para kryteriow oraz wagami kazdego kryterium z tej pary byta nieujemne. Do-
datkowo wagi kryteriow réwniez musza by¢ dodatnie. Natomiast w ANN-Ch-Uncons. nie
ma ograniczen na wartosci wag oraz wspélczynnikéw interakcji. Metody te sa reprezen-
towane jako sieci neuronowe zawierajace od jednej do dwoch warstw liniowych specjalnie

dostosowanych do wyzej wymienionych wymogoéw metod.

Bardziej skomplikowane architektury zostaly zaproponowane choéby dla metod ANN-
UTADIS oraz ANN-PROMETHEE. Ta pierwsza zawiera lacznie pie¢ warstw, zas ta
druga — szes¢. Warstwy te zostaly zaprojektowane w taki sposob, aby méc odtworzyé
dowolny monotoniczny ksztalt czagstkowych funkcji wartoéci lub preferencji. Zapropono-
wane architektury przestrzegaja ograniczen na monotonicznosé kryteriow, co pozwala
na uzyskiwanie interpretowalnego modelu preferencji. Ponadto, mozliwe jest dostarcza-
nie wyjadnien decyzji oraz informacji o wptywie poszczegdlnych kryteriow. Opracowane
metody pozwalajg unikngé¢ definiowania hiperparametrow takich jak punkty charaktery-
styczne czy ksztalt funkcji preferencji. Zamiast tego zastosowano bardziej ogélne funkcje
pozwalajace na lepsze dopasowanie si¢ do danych wejsciowych, jednoczesnie zachowujac

oryginalng idee metod MCDA.



Aby efektywnie przetwarza¢ duze zbiory danych w akceptowalnym czasie, wyko-
rzystane sa algorytmy optymalizacji dedykowane dla uczenia glebokiego. Przykladowo,
w celu przyspieszenia procesu trenowania i uwolnienia go od zaleznosci od kolejnosci roz-
wazanych wariantéw, zastosowano algorytm Batch Gradient Descent. Nastepnie zastoso-
wano technike augmentacji danych poprzez dodawanie szumu gaussowskiego do danych
treningowych w kazdej epoce uczenia. Dzieki temu uzyskano poprawe odpornosci modelu
na zaktécenia, jego zdolnoéci do generalizacji oraz redukcje nadmiernego dopasowania

do danych uczacych.

Przedstawione metody prezentuja w pelni wyjasnialny model preferencji, co zostato
zilustrowane na przykladzie problemu Employee Rejection / Acceptance. Opracowane
modele pozwalajg na okreslenie roli poszczegdlnych kryteridéw oraz podzbioréw kryte-
riéw. Ponadto dostarczaja wgladu w to, jak wplyw oceny wariantéw na poszczegdlnych
kryteriach wplywaja na ostateczng decyzje. Dodatkowo mozemy ocenié, ktore réznice w
ocenach sa pomijalnie male, a ktore sa znaczace a nawet krytyczne. Nastepnie modele
umozliwiaja okreslenie, jak silna powinna by¢ koalicja kryteriéw, aby mozna byto stwier-
dzi¢, ze jedna opcja jest co najmniej tak dobra jak inna. W ramach tych metod stosowana
jest réwniez tatwa do zrozumienia i przejrzysta procedura sortowania oparta na progach,
ktora umozliwia klasyfikacje, porownujac catosciowe wyniki wariantéw z progami roz-
dzielajacymi klasy.

Sprawdzono konkurencyjnos¢ rozwigzan zaproponowanych w ramach rozprawy, prze-
prowadzajac szereg eksperymentéw. Dotycza one dziewigciu referencyjnych zbiorow da-
nych, ktore sa typowo wykorzystywane w problemach uczenia preferencji. Zbiory te za-
wieraja ponad tysiac opcji oraz problemy wymagajace poréwnania kilku milionow par
wariantéw. Przeprowadzono analize tych zbioréw w celu oceny spdjnoéci informacji pre-
ferencyjnych. Analizy wykazaly, ze wszystkie badane zbiory danych zawieraly niespdjne
preferencje, ale liczba tych niespdjnosci znacznie si¢ réznita miedzy réznymi problemami.
W celu dostrojenia wartosci hiperparametréw dla zaproponowanych metod sprawdzono
dla kazdego rozwazanego problemu, jaki jest optymalny ich zestaw za pomoca ekspery-

mentéw wykorzystujacych technike grid search.

Do okreslenia skutecznosci algorytmoéw, uzyto dwéch miar jakosci klasyfikacji. Pierw-
sza jest standardowy blad klasyfikacji (blad zero-jedynkowy (0/1)) odnoszacy sie do
liczby wariantow, ktére model sklasyfikowatl nieprawidtowo. Druga jest pole pod wykre-
sem krzywej ROC (ang. Area Under Curve — AUC), ujmujaca, ile zmian w rankingu,
powstalym na podstawie globalnych ocen, nalezy dokonaé, aby uzyska¢ w pelni spdjne

rozwigzanie.

Dodatkowo, przetestowano trzy rézne scenariusze rozwigzywania postawionego pro-
blemu dla kazdego ze zbioréw danych, aby ocenié, jak dobrze rézne metody radza sobie
z uogblnianiem wiedzy. Scenariusze te obejmowaly niewielka liczbe danych treningowych

w poréwnaniu do danych testowych, réwna wielkos¢ obu zbioréw danych oraz sytuacje,



w ktérej zbior treningowy byl znaczaco wiekszy od zbioru testowego.

W ramach tych eksperymentéw najlepsze wyniki z zaproponowanych metod pod
wzgledem bledu 0/1 zostaly osiagniete dla modeli ANN-UTADIS oraz ANN-Ch-Uncons.
Natomiast dla miary AUC dodatkowo wysoka skutecznosé wykazata metoda ANN-PROMETHEE.
Wysoka jako$é dla miary AUC wynika z faktu, iz metody bazujace na relacjach preferencji
i przewyzszania poprawnie odtwarzaja wiekszo$é relacji miedzy parami wariantow, nato-
miast gorzej sobie radza w przypadku klasyfikacji. Biorac pod uwage trudnosé probleméw,
wynikajaca z niespdojnosci informacji preferencyjnej, zaobserwowano, iz wszystkie metody
osiagaja nizsze skutecznosci dla probleméw bardziej niespdjnych. Przy poréwnaniu ja-
kosci metody UTADIS zaproponowanej w tej pracy doktorskiej z metodami opartymi
na programowaniu matematycznym, zastosowany w tej pracy sposob znajdowania para-
metrow metody wykazuje statystycznie lepszg skutecznosé dla danych niereferencyjnych
niz rozwigzania oparte na programowaniu matematycznym. Ponadto, poréwnano wariant
metody UTADIS zaproponowany w tej pracy z metodami opartymi na programowaniu
matematycznym. Zastosowany w tej rozprawie sposéb znajdowania parametréw metody

wykazuje statystycznie lepsza skutecznosé dla danych niereferencyjnych niz pozostate.

Metody wspomagania decyzji inspirowane uczeniem

maszynowym

Wspdlna cecha metod uczenia maszynowego jest mozliwosé odtwarzania bardzo skompli-
kowanych przeksztatcen danych wejsciowych w celu uzyskania jak najwiekszej skuteczno-
Sci predykeyjnej. W rzeczywistych sytuacjach moga istnie¢ kryteria, dla ktorych nie ma
jednoznacznego kierunku preferencji. Czesto zdarza sie, iz istnieje zakres ocen preferowa-
nych, a te powyzej i ponizej sa mniej istotne dla uzytkownika. Co wigcej, wykorzystanie
wysoce zlozonych przeksztalcen do odwzorowania danych zmniejsza jego interpretowal-
noé¢ i moze prowadzi¢ do przeuczenia si¢ modelu. W zwiazku z powyzszym, wiele modeli

wykorzystuje techniki regularyzacji, majace na celu ograniczenie ztozonosci modelu.

Powyzsze obserwacje byly motywacja do stworzenia dwéch metod modelowania kry-
teriéw niemonotonicznych dla potrzeb addytywnej funkcji wartodci. Pierwsza z nich kon-
troluje zlozono$¢ modelu poprzez minimalizacje zmian kierunku monotonicznosci. Za-
proponowano rézne typy kryteriow monotonicznych takie jak zysk, koszt, kryteria mo-
notoniczne z obszarem wyplaszczenia preferencji, a takze kryteria niemonotoniczne A- i
V-ksztaltne oraz o dowolnym przebiegu. W celu okreslenia ksztaltu czastkowych funk-
cji wartosci wykorzystywane sa zmienne binarne, ktore steruja m. in. ich kierunkiem
monotonicznosci, normalizacja oraz zltozonoscia. Aby znalezé parametry modelu, nalezy
rozwiaza¢ dedykowany problem mieszanego catkowitoliczbowego programowania linio-

wego.

Drugim sposobem modelowania kryteriéw niemonotonicznych jest wykorzystania zto-



zenia dwbéch komponentéw, niemalejacego i nierosnacego. W trakcie optymalizacji moz-
liwe jest wykorzystanie tylko jednego z nich lub ich kombinacji. Pozwala to na zapre-
zentowanie dowolnej funkcji monotonicznej i niemonotonicznej, dostarczajac przy tym
wyjasnienia jej ksztaltu. Do zamodelowania takiego typu kryterium nie ma potrzeby wy-
korzystywania zmiennych binarnych, co prowadzi do prostszego problemu programowania
liniowego niz w poprzednim sposobie. Jednakze powoduje to mozliwo$¢ powstawania do-
wolnie skomplikowanych funkcji, jedli bedzie tego wymagata ztozonosé rozwiazywanego

problemu.

Wynikiem rozwigzania problemu programowania matematycznego jest pojedyncza
reprezentatywna instancja. Taki model dostarcza jednoznacznych przypisan do klas wraz
z uzasadnieniem wplywu kazdej oceny na wynikowa decyzje. Dodatkowo pozwala on na ana-
lize i interpretacje modelu, dostarczajac informacji, jakie warto$ci musiatyby ulec zmianie
tak, aby klasyfikacja rowniez sie zmienita.

Przypisania uzyskane przy uzyciu reprezentatywnego modelu sa konfrontowane z wy-
nikami analizy odpornosci. Pozwala ona sprawdzié, jak zmienia sie rekomendacja dla sp6j-
nych instancji modelu, gdy ztozono$¢ modelu jest ograniczona do minimalnej mozliwej
warto$ci. Wyniki tej analizy przyjmuja posta¢ mozliwych przypisan wariantow nierefe-
rencyjnych do klas. Oznaczaja one zbiér klas, do ktérych dany wariant moze by¢ przy-
pisany przez co najmniej jedna spojna instancje modelu sortowania. Mozliwosé takiego
przypisania sprawdza sie poprzez rozwigzanie oryginalnego problemu programowania ma-
tematycznego wraz z dodatkowymi ograniczeniami, wymuszajacymi minimalng mozliwg
zlozono$é¢ oraz przydzialu wariantu do konkretnej klasy przez zalozona metode sorto-
wania. Je$li istnieje rozwiazanie dla tak sformutowanego problemu, oznacza to, ze dany

wariant moze by¢ przypisany do okreslonej klasy.

W niniejszej rozprawie doktorskiej zostal przedstawiony takze nowy problem sorto-
wania z wieloma powiazanymi ze soba decyzjami. W tym problemie kazdy wariant jest
oceniany pod wzgledem wielu atrybutéw decyzyjnych, ktére obejmuja klasy uporzadko-
wane wedlug preferencji. Decydent przypisuje zbiér wariantéw referencyjnych do klas na
kazdym atrybucie decyzyjnym. Klasy te oznaczaja poziom jakosci lub ryzyka na wczesniej
zdefiniowanej skali dla wszystkich decyzji. Problem ten jest zainspirowany problemami

klasyfikacji wieloetykietowej, polegajacymi na przypisaniu do obiektu podzbioru etykiet.

Zaproponowany dla tego problemu sposéb rozwigzania polega na zbudowaniu zbioru
powiagzanych ze soba modeli preferencji po jednym dla kazdej decyzji. Wykorzystuja
one zbiér ograniczen wewnatrz kazdej decyzji oraz ograniczenia taczace modele dla réz-
nych decyzji. Te pierwsze zapewniaja odpowiednie relacje pomiedzy wartosciami warian-
tow wykorzystywanych do klasyfikacji na pojedynczym atrybucie decyzyjnym. Natomiast
te drugie odpowiadaja relacjom miedzy catkowitymi wartoéciami tego samego wariantu

dla réznych decyzji.

Uzytecznos¢ zaproponowanych metod zademonstrowano na przyktadzie rzeczywistego



problemu dotyczacego zarzadzania ryzykiem podczas produkcji i przetwarzania nanoma-
terialéw. Rozwazanymi wariantami byly rézne scenariusze ekspozycji na nanomateriat,
dla ktorych nalezato zdecydowad, w jakim stopniu jest wymagany dany $rodek ostrozno-
$ci. Zostaly wziete pod uwage dwa przypadki. W pierwszym z nich skoncentrowano sie na
problemie sortowania zwiazanych z noszeniem maski oddechowej, gdzie czastkowe funkcje
wartosci powinny by¢ jak najmniej ztozone. Model reprezentatywny wskazal, iz kryteria,
ktore dotycza limitéw wykrywania nanomateriatu, ich zdolnoéci do przenoszenia przez po-
wietrze oraz czas ekspozycji maja na wiekszy udzial w uzytecznosci globalnej wariantéow
natomiast kryteria méwiace o ilo$¢ nanomateriatu, czestotliwosé ekspozycji oraz kontroli
inzynieryjnej mialy niewielki wplyw na wymagalno$¢ maski oddechowe;.

W drugim przypadku uwzgledniono réwniez decyzje odnosnie uzywania wyciagu la-
boratoryjnego z oraz bez filtra HEPA oraz uzywania odkurzacza z filtrem HEPA. W tym
wypadku kryteria niemonotoniczne zostaly zaprezentowane jako zlozenie monotonicz-
nych sktadowych. Kryteria mowiace o zdolnosci do przenoszenia przez powietrze, limitow
wykrywania nanomateriatlu oraz czasie ekspozycji na niego miaty najwiekszy wplyw na
klasyfikacje. Uzyskane czastkowe funkcje wartosci byty podobne dla wszystkich atrybu-
tow decyzyjnych w szczegdlnosci dla tych, w ktérych wykorzystywany jest filtr HEPA.
Najbardziej réznity sie dla decyzji dotyczacych uzywania wyciggu laboratoryjnego z oraz

bez filtra HEPA potwierdzajac ich komplementarnosé.

Metody wspomagania decyzji inspirowane eksploracja

zasobow Internetu

Podczas podejmowania decyzji czesto nie ocenia sie kazdej z opcji niezaleznie, a bierze si¢
pod uwage, jak dobra jest ona w zestawieniu z innymi. Zazwyczaj odbywa sie to poprzez
poréwnywania wariantéw parami i badanie relacji wystepujacych miedzy nimi, a na-
stepnie zagregowanie tych przestanek do ostatecznego rozwiazania problemu. W MCDA
powstato wiele metod wykorzystujacych te idee. W tym kontekscie najbardziej popu-
larne sg rodziny metod ELECTRE oraz PROMETHEE, bazujace odpowiednio na relacji

przewyzszania oraz preferencji.

Relacje te mozna podzieli¢ na dwie grupy, wartoSciowana (rozmyta) oraz binarna.
Zbiér wszystkich relacji pomiedzy wariantami mozna przedstawi¢ w postaci grafu skie-
rowanego, gdzie wierzchotkami sa warianty, a tuki odpowiadaja relacjom. W rzeczywi-
stych przypadkach zaréwno relacje przewyzszania, jak i preferencji rzadko bezposrednio
wskazujg jakis wariant jako najlepszy lub pozwalaja na uszeregowanie wariantéw w jed-
noznaczny sposob, spetniajacy wlasnosci porzadku. Z tego powodu konieczne jest wyko-
rzystanie dodatkowych technik eksploatujacych te relacje w celu uzyskania rekomendacji

wariantéw najbardziej preferowanych lub rankingu.

Istniejace metody eksploatacji relacji uznajg wszystkie warianty za jednakowo istotne



i bycie lepszym niz relatywnie staby wariant jest uwzgledniane w takim samym stopniu
jak przewyzszanie wariantu dobrego czy trudnego do przewyzszania. Dodatkowo, techniki
te nie pozwalajg na kontrole ich wyniku poprzez zastosowanie posrednich preferencji.

W tym celu nalezy dokonaé¢ zmian we wcze$niejszych etapach wspomagania decyzji.

Te spostrzezenia byly motywacja dla zaproponowania dwdéch rodziny metod, Pre-
fRank oraz ScoreBin, stuzacych do analizy réznych typow relacji. Byly one inspirowane
zarowno metodg Net Flow Score, ktéra uwzglednia zaréwno sily i stabodci wariantéw
oraz algorytmami analizy graféw, zaproponowanych oryginalnie w ramach eksploracji

zasobow Internetu.

Metody PrefRank stuza do analizy warto$ciowanej (rozmytej) relacji preferencji, zas
ScoreBin do przetwarza binarnej relacji przewyzszania. Poszczegdlne metody w ramach
obu tych rodzin réznia sie schematem wazenia podczas agregacji porownan parami. Po-
zwalajg one ujaé rézne aspekty wariantu takie jak trudnosé i tatwosé w przewyzszaniu
lub preferencji grafie. PrefRank I (ScoreBin I) jest inspirowany metoda PageRank (Tru-
stTank) i uznaje wariant za silny, jezeli jest on preferowany nad (przewyzsza) inne silne
opcje. Drugi wariant obu tych rodzin wzoruje sie na algorytmie HITS i uznaje, ze wariant
jest dobry, jezeli jest preferowany nad (przewyzsza) wiele opcji stabych. W PrefRank 11
(ScoreBin I1I), ktorego inspiracja jest metoda Salsa, wariant jest silny, jezeli jest on prefe-
rowany nad (przewyzsza) takie opcje, ktére sa gorsze od innych silnych opcji. Ostatecznie
Scorbin IV przyjmuje, ze wariant jest dobry, jezeli przewyzsza warianty, ktére trudno jest
przewyzszyc.

Dodatkowo rodzina metod ScoreBin uwzglednia opcjonalna informacje preferencyjna
pozwalajaca na podanie przez decydenta podzbioru wariantéw silnych i stabych. Taka
informacja przektada sie¢ na wartos¢ bonusu lub kary wariantu, ktérego dotyczy oraz
wplywa réwniez na inne warianty poprzez zaleznosci w grafie przewyzszania. Oprocz
tego decydent moze zdecydowaé¢ o wielko$ci minimalnego wplywu, jaki warianty beda
mialy na sily i stabosci innych wariantéw. Wartosci tych parametréw wplywaja na ran-
king wariantow, pozwalajac decydentowi na wicksza kontrole nad ostatecznym wynikiem.
7 tego powodu zaproponowano metode analizy odpornoéci, sprawdzajaca mozliwe pozy-
cje wariantéw w rankingu w zaleznosci od wartosci bonuséw lub kar. Wykorzystuje ona
symulacje Monte Carlo do okreslenia procentu instancji, w ktérych wariant byt na okre-
slonej pozycji w rankingu. Dodatkowo analiza ta dostarcza informacji o tym, jakie prze-
dzialy wartosci parametréw powinny zostaé wybrane, aby wariant znalazt sie na danej
pozycji w rankingu

Zaproponowane metody zostaly poréwnane pod wzgledem podobiefistwa zwracanego
przez nie wyniku z innymi metodami eksploatacji relacji takimi jak NFS, ELECTRE I
oraz Qualification Distillation, ktéra bazuje na procedurze destylacji znanej z ELECTRE
III. Analiza ta zostata wykonana dla réznej wielkosci symulowanych probleméw. Wy-

niki pokazaly, ze rankingi w przypadku metod PrefRank oraz NFS sa do siebie bardzo



podobne. Natomiast w przypadku metod eksploatacji relacji przewyzszania najbardziej
podobne do siebie byly metody bazujace na podobnych koncepcjach czyli ScoreBin 1
z IV, ScoreBIn II z III oraz NFS z Qualification Distillation. Natomiast rekomendacje
uzyskiwane dla ELECTRE I znaczaco réznity sie od pozostatych metod.

Obie rodziny metod zostaly réwniez przetestowane w rzeczywistych problemach. Pre-
fRank zastosowano do oceny specjalnych stref ekonomicznych w Polsce. Wszystkie wa-
rianty tej metody wskazaly, ze strefa Kostrzyn i Stubice jest najbardziej preferowana
pod wzgledem wzrostu finansowego i tworzenia nowych miejsc pracy. Metody Score-
Bin zostaly zastosowane do identyfikacji najlepiej zarzadzanego parku technologicznego

w Polsce, ktéry przynosi najwieksze zyski oraz wspiera rozwdj przemystu, oraz badan.

Podsumowanie

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczy nowych metod wielokryteriowego wspomagania de-
cyzji, ktére sg inspirowane innymi poddyscyplinami sztucznej inteligencji. Okreslono trzy
gtéwne obszary badawcze zwigzane z metodami, taczacymi MCDA z uczeniem maszyno-
wym, gltebokimi sieciami neuronowymi oraz eksploracja zasobéw Internetu. Efektem tych
badan bylo powstanie pieciu oryginalnych publikacji. Prace te wykazaly, iz wykorzystanie
technik z réznych obszaréw moze pozwoli¢ na tworzenie nowych metod radzacych sobie

z coraz wiekszymi i bardziej zlozonymi problemami decyzyjnymi.

Na gléwny wklad tej rozprawy sktada sie kilka elementéw. Po pierwsze, zapropo-
nowano algorytmy uczenia preferencji do znajdowania wartosci parametréw wybranych
metod MCDA na podstawie duzego wysoce niesp6jnego zbioru przyktadowych decyzji.
Modele te zostaly zaimplementowane w formie wysoce interpretowalnych sieci neuro-
nowych, ktére rozwiazujg problem sortowania. Dodatkowa zaleta tego rozwiazania jest
to, iz model jest w stanie lepiej dostosowaé czastkowe funkcje metod do danych bez

koniecznosci ich arbitralnego definiowania przez decydenta.

Po drugie, dla modelu preferencji w postaci addytywnej funkcji wartosci, przedsta-
wiono dwa nowe sposoby modelowania kryteriéw niemonotonicznych o dowolnym ksztal-
cie. Pierwszy z nich pozwala na kontrolowanie ztozonosci funkcji poprzez minimalizacje
liczby zmian monotonicznosci. Zaproponowano sposéb przedstawienia réoznych typow kry-
teriéw, zaréwno monotonicznych, jak i niemonotonicznych w postaci ograniczen problemu
mieszanego catkowitoliczbowego programowania matematycznego. Natomiast drugi spo-
sOb zapewnia interpretowalnos¢ funkcji niemonotonicznej poprzez jej rozklad na dwie
monotoniczne sktadowe. Dzicki temu mozliwe jest zamodelowanie dowolnego ksztattu

bez ograniczen na jego zlozonosc.

Nastepnie zaproponowano sposéb modelowania problemu sortowania z wieloma wza-
jemnie powiazanymi atrybutami decyzyjnymi. Problem ten polega na przypisaniu wa-

riantu do jednej z wczeéniej zdefiniowanych klas dla kazdego atrybutu decyzyjnego. Za-



proponowany model konstruuje osobne modele sortowania dla kazdego atrybutu decyzyj-
nego, uwzgledniajac zarowno zaleznosci wewnatrz decyzji, jak i miedzy nimi. W rezultacie
pozwala on na dobranie dla kazdego wariantu najbardziej adekwatnej kombinacji decyzji.

Kolejnym elementem rozprawy byly dwie nowe rodziny eksploatacji (PrefRank oraz
ScoreBin) rozmytej i binarnej relacji preferencji lub przewyzszania. Rozwiazuja one pro-
blem rankingu oraz wyboru, wyznaczajac sity i stabosci wariantéow. Bazuja przy tym
na algorytmach oceniajacych strony internetowe na podstawie hipertaczy. W ramach
kazdej z rodzin zaproponowano kilka wariantéw rozniacych sie od siebie wagami, jakie
przypisuja alternatywom, definiujac ich wklad w mocne i stabe strony opcji, z ktérymi
sg powiazane. Dodatkowo zostal zaproponowany sposéb uwzglednienia holistycznej in-
formacji preferencyjnej dotyczacej tego, czy dana opcja jest uznana za silng lub staba.
Pozwala to na podwyzszenie lub obnizenie jako$ci wybranego podzbiory wariantow, a
przez ich relacje z pozostalymi wariantami takze na wywarcie wplywu na osiggane przez
nie wyniki.

W ramach rozprawy doktorskiej przeprowadzono eksperymenty majace na celu ocene
jakosci zaproponowanych rozwiazan oraz poréwnanie ich wynikéw z innymi metodami
powszechnie stosowanymi w rozwazanych problemach. W szczegélnosci, konkurencyj-
no$¢ zaproponowanych rozwigzan uczenia preferencji zostata przetestowana na dziewieciu
zbiorach danych rézniacych sie zaréwno liczba wariantéw, jak i ich trudnoscia. W ramach
eksperymentéw wykazano, iz niektére zaproponowane metody osiagaja wyzszg skutecz-
no$¢ predykeji pod wzgledem miary AUC i btedu 0/1 niz zaproponowane wczesniej me-
tody uczenia preferencji.

Nastepnie uzyteczno$é metod modelowania niemonotonicznych kryteriéw zostaly przed-
stawione na przykladzie problemu analizy ryzyka podczas produkcji nanomateriatow.
Rozwazono ten problem w dwoch scenariuszach rozwazajac pojedyncza decyzje oraz wiele
atrybutéw decyzyjnych. W opinii specjalistéw dziedzinowych zaangazowanych w te zasto-

sowania zaproponowane metody pozwolity na znalezienie satysfakcjonujacych rozwiazan.

Wreszcie metody eksploatacji relacji preferencji i przewyzszania zostalty przetesto-
wane pod wzgledem podobiefistwa wynikéw z innymi metodami eksploatacji. Dodatkowo
przydatno$é¢ tych metod zostala zaprezentowana na dwdch rzeczywistych problemach

oceny specjalnych stref ekonomicznych oraz parkéw technologicznych w Polsce.

Przedstawione w tej rozprawie doktorskiej badania moga stanowi¢ punkt wyjscia
do potencjalnych przyszlych badan. Po pierwsze, chociaz rozwazane problemy byly juz
znacznej wielkoéci, obejmujace tysiace wariantow lub miliony poréwnan parami, w wiele
obszarach uczenia maszynowego rozwaza sie znacznie wieksze problemy. Warto bytoby
wiec przetestowaé zaproponowane rozwigzania dla probleméw o rozmiarach typowych dla

takich dziedzin zastosowan.

Po drugie, wykorzystanie gltebokich sieci neuronowych daje mozliwosci przetestowa-



nia skutecznosci wielu technik zaproponowanych w tymze obszarze. Metody takie jak
transfer learning, active learning, federated learning lub blockchain moga znalezé zasto-
sowanie w problemach decyzyjnych, zwigzanych z wieloma powiazanymi decyzjami lub
decyzjami grupowymi. Mozliwe jest tez opracowanie metod uczenia preferencji z wyko-
rzystaniem sieci neuronowych, bazujac na innych metodach MCDA, choéby stosujacych

profile charakterystyczne lub graniczne do zdefiniowania klas.

Zaréwno metody oparte na sieciach neuronowych, jak i zaproponowane sposoby mo-
delowania kryteriéw niemonotonicznych mogltyby by¢ wykorzystane w problemach ran-
kingu. W tym celu informacja preferencyjna przyjmowalaby posta¢ poréwnan parami
wariantéw i nie byloby koniecznosci stosowania sortowania opartego na progach. Roz-
wazajac modele kontrolujace stopien ztozonosci kryteriéw niemonotonicznych, istnieje
mozliwo$é¢ rozszerzenia ich na transformacje wielomianowe, ktére sa istotne w rzeczywi-

stych problemach.

Wreszcie w metodach PrefRank i ScoreBin obliczanie wartosci sit i stabosci odbywa
sie w podobny sposéb. Mozliwe jest jednak wykorzystywanie réznych kombinacji tych
metod jednoczesnie i zbadanie réznych typéw agregowania takich wynikéw. Podobnie w
przypadku metod inspirowanych sieciami neuronowymi mozliwe bytoby polaczenie wielu
architektur w jedng i agregowanie wynikéw do jednego miary jakosci. Ostateczne decyzje
moglyby by¢ podejmowane na podstawie glosowania wiekszosciowego lub wazonego, gdzie

wagi bylyby ustalane w trakcie procesu uczenia.



