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Streszczenie

W artykule przedstawiono nowe podejscie do rozwigzywania wielokryterialnych
probleméw decyzyjnych, polegajace na identyfikacji ekspertowego modelu decyzyjnego
w przestrzeni stanu problemu. Metoda obiektow charakterystycznych identyfikuje model
decyzyjny z wykorzystaniem statych punktéw odniesienia oraz teorii zbioréw rozmytych.
Metoda ta jest catkowicie odporna na zjawisko rank reversal, czyli odwracania rankingow
przy dodaniu nowej alternatywy lub w momencie usuni¢cia alternatywy ze zbioru juz
rozpatrywanych obiektow. Za pomoca metody obiektow charakterystycznych identyfiko-
wany jest model oceny ryzyka wystgpienia ataku serca u pacjenta w okresie najblizszych
10 lat, w celu lepszego zobrazowania dzialania metody COMET.

Stowa kluczowe: wielokryterialne wspomaganie procesu decyzyjnego, metoda obiektow
charakterystycznych, teoria zbioréw rozmytych, zjawisko rank reversal, metoda
COMET

Wprowadzenie

Analiza decyzyjna odgrywa bardzo istotng rol¢ jako pomoc w lepszym zro-
zumieniu problemow, z ktorymi borykaja si¢ decydenci. Decyzje podejmowane
przez nich w sposob heurystyczny nie zawsze sg decyzjami wtasciwymi (Pedrycz
iin., 2011). Najczestszym powodem blednie podejmowanych decyzji jest fakt, iz
wiele problemow decyzyjnych angazuje przeciwstawne kryteria, trudne w ocenie
z powodu wystepowania pomi¢dzy nimi réznego stopnia korelacji (Goodwin i in.,
2009; Mosavi, 2014). Wielokryterialne metody wspomagania decyzji stworzono
do wspomagania rozwigzywania ztozonych probleméw, gdzie podejscie heury-
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styczne jest niewystarczajace. Do najczesciej stosowanych w pracach nauko-
wych metod w zakresie wielokryterialnego wspomagania decyzji mozna zaliczy¢
takie metody, jak: SAW (Simple Additive Weighting), wykorzystywang raczej
w mniej skomplikowanych problemach, takich jak prezentowane przez (Afshari
iin., 2010; Salih i in., 2014; Huang i in., 2013); AHP (4nalytic Hierarchy Pro-
cess), nalezaca do tak zwanej szkoty amerykanskiej podejmowania decyzji (Blair
iin., 2010; Dong i in., 2010; Saaty i in., 2009; Saaty i in., 2011), TOPSIS (Techni-
que for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution) najszerzej stosowana
przez naukowcow azjatyckich (Kwanyoung i in., 2013; Kuo i in., 2012; La Scalia
iin., 2011; Kim 1 in., 2013; Sun i in., 2011; Satabun, 2013); metody z rodziny
ELECTRE (Elimination and Choice Expressing Reality), nalezace do szkoly eu-
ropejskiego podejmowania decyzji (Norse i in., 2013; Hatami-Marbini i in., 2011;
Brito i in., 2010; Montazer i in., 2009) oraz metoda PROMETHEE (The Prefe-
rence Ranking Organization METHod for Enrichment of Evaluations) (Eppe i in.,
2014; Amaral i in., 2014; Makan i in., 2013; Ziolkowska, 2013).

Wszystkie wymienione powyzej metody sg niestety podatne na wystepowa-
nie zjawiska rank reversal (Triantaphyllou i in., 1989), co prowadzi do problemu
zwigzanego z wiarygodnoscig rankingu badanych alternatyw. Przykladowo, dwie
dowolne alternatywy decyzyjne moga mie¢ rozne oceny wzgledem siebie w za-
leznosci od doboru pozostatych alternatyw w rozpatrywanym problemie. Metoda
obiektow charakterystycznych (COMET) eliminuje ten problem poprzez zastoso-
wanie stalych punktéw referencyjnych, a dodatkowo umozliwia przeprowadzenie
testow prawidtowos$ci dziatania tak uzyskanego modelu, ktore to wymagaja jed-
nak korzystania z wiedzy eksperckie;j.

W podrozdziale 1 przedstawiono podstawowe definicje i pojecia teorii zbio-
row rozmytych wykorzystywane w metodzie COMET. Mechanizm dziatania
samej metody, podzielony na pi¢¢ etapow, zaprezentowano w podrozdziale 2.
W podrozdziale 3 metoda COMET wykorzystano do zidentyfikowania rozmytego
modelu oceny ryzyka wystapienia ataku serca u pacjenta w okresie najblizszych
10 lat jego zycia. W podsumowaniu zawarto wnioski.

Teoria Zbioré6w Rozmytych — podstawowe definicje

Teoria zbioréw rozmytych zostala wprowadzona przez Lotfi A. Zadeha
w 1965 roku jako rozszerzenie klasycznej teorii zbioréw (Zadeh, 1965). W krotkim
czasie stala si¢ ona bardzo popularnym podejsciem w modelowaniu i sterowaniu
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w wielu problemach naukowych. Modelowanie rozmyte dowiodlo swojej efek-
tywno$ci w formutowaniu wielokryterialnych problemow decyzyjnych (Zimmer-
mann, 2001; Pedrycz i in., 2011). W ponizszym rozdziale zostang przedstawione
najwazniejsze definicje i koncepty zwigzane z teorig zbiorow rozmytych, ktore
pomoga czytelnikowi lepiej zrozumie¢ dziatania metody obiektéw charaktery-
stycznych.

Definicja 1. Zbior rozmyty oraz funkcja przynaleznosci.

Zbiorem rozmytym 4, w pewnej numerycznej przestrzeni rozwazan X, na-
zywamy zbidr par: 4 = {(x, u (x) )}, gdzie: u, jest funkcjq przynaleznosci zbioru
rozmytego A, ktora kazdemu elementowi x € X przypisuje stopien jego przyna-
leznosci p, (x) do zbioru rozmytego A4, przy czym: u (x) € [0, 1]. Funkcja przy-
naleznosci realizuje odwzorowanie przestrzeni numerycznej X danej zmiennej do
przedziatu [0, 1], co mozemy zapisa¢ jako, u,: X = [0, 1]. Pojecie zbioru roz-
mytego umozliwia matematyczne formutowanie zapisu wartosci lingwistycznych
i liczb rozmytych stosowanych przez ludzi (Piegat, 2009; Kumar i in., 2010).

Definicja 2. Trojkgtna liczba rozmyta (TFN — Triangular Fuzzy Number).

Zbior rozmyty 4, zdefiniowany w pewnej przestrzeni rozwazan X, bedzie na-
zywany trojkatna liczba rozmyta A(a, m, b), jezeli funkcja przynaleznosci przyjmie
nastepujaca posta¢ (Pedrycz i in., 2011), gdzie wartosci a i b wyznaczaja odpo-
wiednio lewy i prawy kraniec no$nika TFN, a warto$¢ m jest jadrem TFN (1):

1, a, m, b) =9 x=m M

Definicja 3. Nosnik zbioru rozmytego S(A).

Nosnikiem zbioru rozmytego 4, nazywamy podzbidr nierozmyty zbioru A,
ktorego wszystkie elementy posiadajg niezerowy stopien przynaleznosci do zbio-
ru 4. Nosnik zbioru rozmytego przyjmuje nastgpujaca posta¢ (Piegat, 2009) (2):

S(A) = {x: p(x) > 0} = [a, b] 2
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Definicja 3. Jgdro zbioru rozmytego C(A).

Jadrem zbioru rozmytego 4, nazywamy podzbiodr nierozmyty zbioru A4, kto-
rego wszystkie elementy posiadajg stopien przynaleznosci rowny doktadnie 1.
Jadro zbioru rozmytego przyjmuje nastepujaca postac (Piegat, 2009) (3):

CA) = xp(x)=1} =m 3)

Definicja 4. Regufa rozmyta.

Pojedyncza reguta rozmyta jest oparta na tautologii Uogo6lnione Mudus Po-
nens (UMP), ktéra umozliwia uzycie rozmytych sformutowan w przestankach
1 konkluzjach (tzw. wnioskowanie przyblizone). W procesie wnioskowania stosu-
je si¢ operatory logiczne /F, AND oraz OR (Piegat 2009; Wang i in., 2001).

Definicja 5. Operator t-normy: iloczyn algebraiczny.

Operator t-normy jest funkcjg 7T realizujaca operacj¢ polaczenia, za
pomoca operatora logicznego AND, dwoéch zbioréw rozmytych 4 i B,

u,(x) AND p1,(y) = p (x) - 1, (v)-

Definicja 6. Operator s-normy: suma algebraiczna.

Operator s-normy jest funkcjg S realizujaca operacje potaczenia,
za pomocg operatora logicznego OR, dwoch zbiorow rozmytych 4 i1 B,
#,(x) OR p,(y) = p1(x) + 11, ().

Metoda Obiektow Charakterystycznych

Metoda obiektéw charakterystycznych jest przedstawiona w pracy jako me-
toda przeznaczona do skuteczniejszego rozwigzywania problemow wielokryte-
rialnych. Metoda ta jest calkowicie odporna na zjawisko rank reversal, poniewaz
raz zidentyfikowany model zwraca te same wartosci ocen dla wszystkich ocenia-
nych obiektéw (Satabun, 2014a). Bazuje na mechanizmach zbioré6w rozmytych
(Zadeh, 1965), ktore wielokrotnie byly stosowane do opracowania modeli eks-
perckich (Satabun, 2012; 2014b). Podejscie to zaktada przeprowadzenie pieciu
etapow postepowania (Satabun, 2015).

Etap 1. Zdefiniowanie przestrzeni problemu.

Pierwszym krokiem jest okre§lenie wymiarowosci problemu poprzez wska-
zanie liczby r kryteriow C, C,, ..., C . Nastepnie nalezy wskaza¢ zbior trojkatnych
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liczb rozmytych dla kazdego pojedynczego kryterium C, w nastepujgcej postaci:
(l\:;il’ C C

0 nastepujacej postaci (4):

Cop oo C,-cl-- W ten sposob otrzymujemy przestrzen rozwazanego problemu

Cl = {5117612’ ”’élc}
G, =10, ""Czc} (4)
Cr - {5 1757'2’ "érC'}

gdzie C,, C,, ..., C oznaczajg liczbg zbiorow rozmytych (trojkatnych liczb rozmy-
tych) odpowiednio dla wszystkich kryteriow C,, C,, ..., C.

Etap 2. Wygenerowanie obiektow charakterystycznych.

Obicekty charakterystyczne sg otrzymywane poprzez zastosowanie iloczynu
kartezjanskiego na zbiorach jader trojkatnych liczb rozmytych wszystkich wska-
zanych kryteriow (5):

CO=C(C)x(O)C)x..xC(C) (5)
W rezultacie otrzymuje si¢ uporzadkowany zbior wszystkich obiektéw cha-

rakterystycznych w postaci (6), gdzie warto$¢ ¢ oznacza liczbg uzyskanych obiek-
tow charakterystycznych (7).

CO, = {C(C,), C(C,), .... C(C )}
CO, = {C(C,), C(C,), ..., C(C )}

(6)
Co, = {C(@lq), C(E‘zq), C(émr)}
- HIC 7

Etap 3. Rankingowanie i ocena obiektow charakterystycznych.

Nalezy wyznaczy¢ macierz ocen eksperckich (MEJ — Matrix of Expert Judg-
ment), ktora powstaje poprzez poréwnanie parami wszystkich obiektow charakte-
rystycznych. W rezultacie struktura macierzy MEJ przyjmuje forme (8):



150 Wojciech Satabun

o, a, .. a,\CO,

MEJ = 0y Oy ... o, |CO,

@®)

o, a, .. a,)CO,
co, co, ... Co,

gdzie a, jest wartoscig wynikajaca z pordwnania obiektow charakterystycznych
CO, oraz CO, dokonanej przez eksperta. Silniej preferowany obiekt, w poréwny-
wanej parze, otrzymuje jeden punkt, a drugi obiekt zero punktow. Jezeli preferen-
cje obu obiektéw sg w przyblizeniu rowne, to wowczas kazdy z nich otrzymuje po
polowie punktu. Proces oceniania jest uzalezniony wytacznie od wiedzy eksperta
i moze zostac przedstawiony formalnie jako (9):

0.0, /,,(CO) < £,,(CO)
@;=f(CO, CO)=\ 0.5,/,(CO) =1,,(CO) ©
1.0, £,(CO) > £.,(CO)

gdzie f, o jest funkcjg mentalng oceny eksperta. Funkcja ta nie jest znana w sposob
jawny oraz zalezy od wiedzy i doswiadczenia konkretnego eksperta. Wazng wia-
sciwoscig f, Xp jest to, ze poréwnanie a,, = {CO, CO)) nie wnosi zadnych istotnych
informacji. Moze by¢ zatem automatycznie uzupetnione zerem punktow. Liczba
poréwnan niezbgdnych do powstania macierzy MEJ nie wynosi 2 ze wzglgdu na za-
lezno$¢ o,=1-a, ktéra redukuje liczbe niezbednych porownan do p zapytan (10):

N EAIG)]
p—@— 7 (10)

Nastegpnie wyznaczany jest pionowy wektor SJ, ktory sumuje liczbg uzyskanych
punktow przez kazdy obiekt charakterystyczny. Dokonuje si¢ tego poprzez zsu-
mowanie kazdego wiersza macierzy MEJ (11):

t
SI;=Ya; (11)
j=1

Ostatnim krokiem w tym etapie jest przypisanie dla kazdego obiektu cha-
rakterystycznego aproksymowanej wartosci preferencji. W wyniku powstaje
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pionowy wektor P, gdzie warto$¢ z i-tego wiersza oznacza warto$¢ preferencji
przyblizong za pomocg reguly nierozréznialnosci Laplace’a dla i-tego obiektu
charakterystycznego. Doktadny algorytm jest zaprezentowany ponizej jako frag-
ment kodu w jezyku programowania pakietu obliczeniowego Matlab:

: k = length(unique (SJ)) ;

: P zeros(t,1);

: for 1 = 1:k

: ind = find (SJ == max(SJ)) ;

: P(ind) = (k - i) / (k - 1);
: SJ(ind) = 0;

: end

N oY o W N =

W linii numer 1 obliczana jest ilo§¢ niepowtarzalnych wartosci nalezacych
do wektora SJ. W linii numer 2 tworzony jest wektor P o identycznej wymia-
rowosci jak wektor SJ, ale wypeliony samymi zerami. W linii numer 3 roz-
poczyna si¢ petle, ktorej ciato zostanie wywotane k-krotnie. W linii numer 4
wyszukiwany jest indeks z najwicksza wartoscia z wektora SJ. W linii numer 5
indeks ten jest wykorzystywany do wyznaczenia preferencji na podstawie reguty
nierozroznialnosci Laplace’a. W linii numer 6 zerowana jest maksymalna war-
tos$¢ wektora SJ.

Etap 4. Tworzenie bazy regul.

Kazdy obiekt charakterystyczny wraz z jego aproksymowang warto$cig pre-
ferencji przeksztalcany jest w regute rozmyta zgodnie z tautologia Uogolniony
Modus Ponens (12), co mozna przedstawi¢ w formie szczegotowej jako (13):

IF CO, THEN P, (12)
IF CC,) AND C(C,) AND ... THEN P, (13)

Kompletna baza regut powstaje po przeksztatceniu wszystkich dostgpnych
obiektow charakterystycznych i mozna jg zapisa¢ jako (14):

F CO, THEN P,

IF CO, THEN P, (14)

IF CO, THEN P,
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Etap 5. Wnioskowanie rozmyte i otrzymanie koncowego rankingu.

Kazda alternatywa jest zdefiniowana jako zbidr ostrych wartos$ci, kto-
re odpowiadajg poszczegdlnym kryteriom modelu C,, C,, ..., C.. Przyktado-
wo i-ta alternatywa moze zosta¢ zapisana jako (15):

Ai={a ,a a.l (15)

12 “ap e

pod warunkiem spetnienia nastgpujacych warunkow (16):

a, € [CC,), CC,)]

a, e [CC,), C@cz)] (16)

a, € [CC,), CC,)]

Baza regut rozmytych (14) jest w rzeczywistosci formalnym zapisem mode-
lu Mamdaniego. Ewaluowana alternatywa aktywuje nie wigcej niz 2" regut. Dla
kazdej aktywowanej reguty obliczany jest stopien jej aktywacji za pomocg funk-
cji przynaleznosci (1) oraz wezesniej zdefiniowanych operatoréw t-normy oraz
s-normy. W rezultacie wartos$¢ preferencji dla kazdej alternatywy jest wyliczana
jako suma produktu stopnia aktywacji wszystkich aktywowanych regul oraz ich
aproksymowanej wartosci preferencji P. Ostateczny ranking alternatyw uzyskuje
si¢ poprzez sortowanie uzyskanych stopni preferencji.

Praktyczne zastosowanie metody obiektéw charakterystycznych

W celu przedstawienia praktycznego dziatania metody COMET, analizowa-
ny jest problem zwigzany z ryzykiem wystgpienia zawatu serca. W problemie
badane sg przypadki pacjentow pici meskiej, ktorzy nie palg papierosoOw oraz nie
leczyli si¢ na nadci$nienie t¢tnicze. Ryzyko ma uwzglednia¢ horyzont czasowy
najblizszych 10 lat zycia. Estymacja takiego ryzyka posiada duzy potencjat przy
automatycznej analizie wynikow badan lekarskich i moze by¢ przydatnym narzg-
dziem w profilaktyce chorob serca.

Etap 1. Zdefiniowanie przestrzeni problemu.

Do oceny ryzyka sg wykorzystane cztery kryteria (r = 4): C, — wiek pacjenta
(w latach od 20 do 80), C,— cholesterol catkowity (w mg/dl od 130 do 320), C, -
cholesterol HDL (w mg/dl od 20 do 100) oraz C, — cisnienie skurczowe krwi
(w mmHg od 90 do 200). Dla uproszczenia przyjeto rownomierny podziat domeny
kazdego z kryteriow na trzy trojkatne liczby rozmyte (17).
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C, = {C,,(20, 20, 50), C,(20, 50, 80), C ,(50, 80,80)}
C,=1{C,,(130, 130, 225), C,,(130, 225, 320), C,,(225, 320, 320)} (17)

zaprezentowano w tabeli 1.

C, = {C,,(20, 20, 60), C, (20, 60, 100), C,,(60, 100, 100)}

C, = {C, (90, 90, 145), C, (90, 145, 200), C (145, 200, 200)}

Etap 2. Wygenerowanie obiektow charakterystycznych.

Na podstawie wzoru (5) generowane sg obiekty charakterystyczne, ktore

Tabela 1

Szczegdlowy zapis 81 obiektow charakterystycznych dla problemu ryzyka zawatu serca

colC GG JCJcolc TG G CJcolc G, [cTCc,
€O, [ 20 [130 | 20 [ 90 [CO,,| 50 [ 130 20 | 90 [CO.| 80 | 130 | 20 | 90
CO, | 20 [130 | 20 | 145 [CO,.| 50 [ 130 | 20 | 145 [CO.| 80 | 130 | 20 | 145
CO, | 20 [130 | 20 [ 200 [CO,,| 50 130 | 20 [ 200 [CO,,| 80 | 130 | 20 | 200
€O, 20 [130 | 60 | 90 [CO, | 50 [ 130 | 60 | 90 [CO.| 80 | 130 | 60 | 90
€O, | 20 [130 | 60 | 145 [CO, | 50 [ 130 | 60 | 145 [CO,| 80 | 130 | 60 | 145
CO, [ 20 [130 | 60 | 200 [CO, [ 50 130 | 60 | 200 [CO,[ 80 | 130 | 60 | 200
€O, | 20 [ 130 [ 100 | 90 [CO.| 50 | 130 | 100 | 90 [CO, | 80 | 130 | 100 | 90
CO, | 20 [ 130 | 100 | 145 [CO,,[ 50 | 130 | 100 | 145 [CO,,| 80 | 130 | 100 | 145
CO, | 20 [ 130 | 100 | 200 [CO..[ 50 | 130 | 100 | 200 [CO,| 80 | 130 | 100 | 200
CO, | 20 [225] 20 | 90 [CO,.| 50 [225] 20 | 90 [CO,| 80 | 225 | 20 | 90
€O, | 20 [225] 20 [ 145 [CO,,| 50 [225] 20 | 145 [CO,| 80 | 225 | 20 | 145
€O, | 20 [225] 20 [200CO,| 50 |225] 20 200 [CO,| 80 | 225 ] 20 | 200
€O, [ 20 [225] 60 | 90 [CO, | 50 [225] 60 | 90 [CO.| 80 | 225 | 60 | 90
CO,,| 20 [225] 60 | 145 [CO,,| 50 |225] 60 | 145 [CO,| 80 | 225 | 60 | 145
CO. [ 20 [225] 60 [200[CO,| 50 |225] 60 |[200]CO,| 80 | 225 | 60 [ 200
€O, | 20 [ 225|100 | 90 [CO,| 50 225 ] 100 | 90 [CO, | 80 | 225 | 100 | 90
€O, | 20 [ 225100 | 145 [CO,| 50 | 225 | 100 | 145 [CO, | 80 | 225 | 100 | 145
€O, | 20 | 225 ] 100 | 200 [CO,,| 50 | 225 | 100 | 200 [CO,,| 80 | 225 | 100 | 200
€O, | 20 [320] 20 [ 90 [CO,.[ 50 [320] 20 | 90 [CO,,| 80 | 320 ] 20 | 90
CO,,| 20 [320] 20 | 145 [CO,.| 50 [ 320 | 20 | 145 [CO.,| 80 | 320 | 20 | 145
CO, [ 20 [320] 20 [200[CO,| 50 [ 320 ] 20 [200CO.| 80 | 320 [ 20 [ 200
€0,,| 20 [320] 60 [ 90 [CO,| 50 [320] 60 | 90 [CO,.| 80 [320] 60 | 90
CO,,| 20 [320] 60 [ 145 |CO, | 50 [320 | 60 | 145 [CO,,| 80 | 320 ] 60 | 145
CO,,| 20 [320] 60 [200[CO,| 50 [320 ] 60 [200]CO,| 80 | 320 60 [ 200
€O,.| 20 [320 [ 100 [ 90 |CO,| 50 320 | 100 ] 90 [CO,| 80 | 320 100 90
CO,,| 20 [ 320 | 100 | 145 [CO,,| 50 | 320 | 100 | 145 [CO, | 80 | 320 | 100 | 145
€O0,,| 20 [ 320 ] 100 [ 200 [CO,| 50 | 320 | 100 | 200 [CO, | 80 | 320 | 100 | 200

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Etap 3. Rankingowanie i ocena obiektow charakterystycznych.

W celu utworzenia rankingu wszystkich obiektow charakterystycz-
nych (18) nalezy zgodnie ze wzorem (10) dokona¢ 3240 porownan parami.
Liczba ta jest jednak zredukowana poprzez zastosowanie przechodniosci
poréwnan trdjstanowych (9) (Satabun, 2014b). Przed dokonaniem poréw-
nan parami zdefiniowano dwie klasy obiektow: warto$¢ P, = 0 dla braku
ryzyka zawalu serca oraz P, = 1 dla bardzo wysokiego ryzyka wystapienia
zawalu. W ten sposob 17 obiektéw charakterystycznych zostato zaklasyfi-
kowanych do klasy P, = 0 oraz 7 obiektéw do klasy P, = 1. Po dokonaniu
wszystkich porownan parami stosujac (9) i (11) wyznaczony zostal wektor
preferencji P (tab. 2) za pomoca wiedzy eksperckiej (NIH, 2015).

Tabela 2

Szczegdlowy zapis 81 obiektow charakterystycznych dla problemu ryzyka zawatu serca

CO, P, CO,. P CO. P. CO, P. CO. P CO, P

i i i i i i i i i i i

Co, | 0,0000 | CO,. | 0,0000 | CO,,| 0,3043 | CO,,| 0,1304 | CO_ | 1,0000 | CO, | 0,4783

1 15 29 43 57 71

Co, | 0,0000 | CO, | 0,0000 | CO,, | 0,0435 | CO,,| 0,2174 | CO., | 0,4348 | CO., | 0,6522

2 16 30 44 58 72

Co, | 0,0000 | CO,, | 0,0000 | CO,, | 0,0870 |CO,.| 0,5625 | CO. | 0,7391 | CO,, | 0,8261

3 17 31 45 59 73

co, | 0,0000 | CO,,| 0,0870 | CO,,| 0,1304 | CO, | 0,9130 |CO,, | 0,9565 | CO,, | 1,0000

4 18 32 46 60 74

Cco, | 0,0000 | CO,,| 0,1739 || CO,,| 0,0435 | CO,,| 1,0000 | CO,, | 0,3043 | CO..| 1,0000

5 19 33 47 61 75

Co, | 0,0000 | CO,, | 0,2609 | CO,,| 0,0435 | CO.,| 0,2609 | CO,_ | 0,4783 | CO, | 0,3913

6 20 34 78 62 76

CO, | 0,0000 | CO,, | 0,0435 | CO,.| 0,0870 | CO, | 0,4348 | CO. .| 0,6957 | CO,, | 0,6522

7 21 35 49 63 77

CO, | 0,0000 | CO,,| 0,0435 | CO, | 0,3478 | CO,, | 0,6087 | CO,,| 0,8696 | CO. | 0,8696

8 22 36 50 64 78

co, | 0,0000 | CO,,| 0,0870 | CO,, | 0,5217 | CO | 0,1739 | CO.. | 1,0000 | CO. | 0,2609

9 23 37 51 65 79

co, | 0,0435 | CO,,| 0,0000 || CO,,| 0,7826 |CO., | 0,3043 | CO, | 1,0000 | CO, | 0,4348

10 24 38 52 66 80

CO, | 0,0435 | CO,.| 0,0435 | CO,, | 0,1304 | CO. | 0,3913 | CO. | 0,3913 | CO,, | 0,6522

11 25 39 53 67 81

Co,,| 0,0000 | CO, | 0,0435 | CO, | 0,2174 | CO.,| 0,9130 | CO,, | 0,6957

12 26 40 54 68

CO,,| 0,0000 | CO,,| 0,1304 | CO, | 0,3478 | CO. | 1,0000 | CO | 0,9130

13 27 41 55 69

co, | 0,0000 | CO,. | 0,2174 | CO,,| 0,0870 | CO. | 1,0000 | CO, | 0,2609

14 28 42 56 70

Zrédto: opracowanie wlasne.

Etap 4. Twworzenie bazy reguf.

Dla kazdego obiektu charakterystycznego tworzona jest reguta rozmyta.
W omawianym przyktadzie powstaje 81 regut rozmytych, ktore posiadaja 24 uni-
kalne wartos$ci oceny ryzyka.
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Etap 5. Wnioskowanie rozmyte i otrzymanie koncowego rankingu.

W etapie wnioskowaniarozwaza 4, = {42,224,43,145},4,= {43,215,75,196},
A, =166, 253,73, 128}, 4, = {68, 265, 34 155}. Otrzymamy dla nich odpowied-
nio oceng ryzyka: 0,311948, 0,208297, 0,384129, 0,644766. Oznacza to naste-
pujacy ranking: A, > A, > A, > A,. Oznacza to, iz najwigksze ryzyko wystgpienia
zawalu serca wystepuje u pacjenta 4, , a najmniejsze u pacjenta 4. Dane te mozna
wykorzysta¢ w trakcie leczenia osob cigzko chorych, gdy przy wigkszej liczbie
pacjentow wystepuje problem z wlasciwym ustawieniem priorytetow przyjec.
Prawidlowe ustalenie rankingu pacjentow jest wowczas niezwykle istotne ze
wzgledu na kryterium ich przezywalnosci.

Podsumowanie

Za pomoca metody obiektéw charakterystycznych zidentyfikowany zostat
ekspertowy model decyzyjny dla problemu ryzyka wystapienia zawalu serca
w horyzoncie 10-letnim. Wykorzystanie statych punktow referencyjnych gwaran-
tuje catkowitg odpornos$¢ na zjawisko rank reversal, czyli odwracania rankingow
przy dodaniu nowej alternatywy lub w momencie usunigcia alternatywy ze zbio-
ru rozpatrywanych obiektow. Zidentyfikowany model oceny ryzyka wystapienia
ataku serca wymagal wylacznie poréwnan parami wskazujacymi, ktory obiekt
charakterystyczny z pary posiada wyzsza warto$¢ preferencji. Ekspert nie musi
wskazywac sily stopnia przewyzszenia, co w sposob znaczacy ulatwia ewaluacje.
Dodatkowo zmiana wielko$ci zbioru ocenianego nie pociaga za soba konieczno-
sci dodatkowych zapytan, gdyz posiadamy zidentyfikowany model oceny.
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IDENTIFICATION OF AN EXPERT DECISION-MAKING MODEL
TO SOLVING MULTI-CRITERIA PROBLEMS USING
THE CHARACTERISTIC OBJECTS METHOD

Summary

The paper presents a new approach to solving Multi-criteria decision-making prob-
lems. The presented approach identifies an expert decision-making model in the state of
the problem. The characteristic objects method identifies a model by using fuzzy set theo-
ry and characteristic objects as reference objects. This method is complete free of the rank
reversal phenomenon. It means that if new alternatives are added or removed from alterna-
tives set then rank existing order will be not changed. The characteristic objects method
will be used to identify the multi-criteria model of 10-year risk of having a heart attack.

Translated by Wojciech Satabun
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