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Streszczenie

Jednym z gléwnych zagadnien w naukometrii jest klasyfikacja dyscyplin naukowych autorow,
co ma znaczacy wplyw na oceng¢ ich dorobku naukowego. Tradycyjne metody, oparte na prostych
algorytmach 1 ograniczonej interpretacji danych, czesto prowadzg do niejednoznacznosci
w Klasyfikacji. W pracy zaproponowano zastosowanie teorii zbioréw rozmytych, stworzonej przez
Lotfiego Zadeha, jako rozwigzanie tego problemu. Teoria ta pozwala na modelowanie
nieprecyzyjnosci informacji i oferuje nowe perspektywy dla uzyskania jednoznacznej klasyfikacji
dyscyplin w duzej skali.

Glownym celem pracy jest zbadanie mozliwosci wykorzystania teorii zbioréw rozmytych
do ulepszenia algorytmu Klasyfikacji dominujacej dyscypliny naukowej autoréw postugujac si¢
warto$cig modalng. Przeprowadzone przeze mnie badania mialy na celu nie tylko teoretyczne
zrozumienie wptywu zastosowania tej teorii na klasyfikacje, ale rowniez praktyczne sprawdzenie
skutecznosci proponowanych modyfikacji na podstawie pelnej bibliometrycznej bazy danych
Scopus udostepnionej w platformie ICSR Lab, Elsevier. Hipotezy badawcze skupiaty si¢ zarowno
na mozliwosci zwigkszenia jednoznacznosci klasyfikacji poprzez identyfikacje kluczowych pojegc
z obszaru naukometrii, jak i na okre$leniu podobienstwa klasyfikacji uzyskanej przez
zaproponowane modyfikacje z powszechnie stosowanym podejsciem, ktore nie uwzglednia
nieprecyzyjnosci informacji.

W badaniu wykorzystano najpopularniejsze metody z teorii zbiordw rozmytych, dzigki
ktérym usprawniono proces klasyfikacji dyscyplin naukowych autoréw. Pierwsze zaproponowane
rozwigzanie obejmowato wykorzystanie zmiennych lingwistycznych reprezentowanych przez trzy
poziomy intensywnosci: niskie, srednie 1 wysokie. Kolejnym skutecznym rozwigzaniem okazato
si¢ zbudowanie sterownikéw rozmytych do tworzenia bardziej elastycznych regut klasyfikacji.
Ostatnie podej$cie obejmowato agregacje wartosci rozmytych operatorami OWA. Dzigki tym
trzem propozycjom, uzyskano bardziej jednoznaczng klasyfikacje autorow w naukometrii.
Wykorzystanie tej metody pozwolito na poprawe jednoznacznej klasyfikacji z okoto 69% do ponad
95%. Dzigki zastosowanym modyfikacjom jednoznaczna klasyfikacja autorow wzrosta zatem
o ponad 37% w porownaniu do podejscia, ktore nie uwzglednia nieprecyzyjnosci informacji.
Wyniki moich badan wskazuja na znaczaca role stosowania teorii zbiordw rozmytych

w naukometrii, co otwiera drogg do dalszych badan w obu dziedzinach.






Abstract

One of the main issues in Scientometrics is the classification of authors' scientific disciplines,
which has a significant impact on the evaluation of their scientific output. Traditional methods,
based on simple algorithms and limited interpretation of data, often lead to ambiguities
in classification. This thesis proposes the use of fuzzy set theory, developed by Lotfi Zadeh,
as a solution to this problem. This theory allows to model the imprecision of information and offers
new perspectives for achieving unambiguous classification of disciplines on a large scale.

The main purpose of the work is to explore the possibility of using fuzzy set theory
to improve the classification algorithm of the authors' dominant scientific discipline using modal
value. The study | conducted aimed not only to theoretically understand the impact of application
of this theory on classification, but also to practically test the effectiveness of the proposed
modifications on the basis of the full bibliometric database Scopus provided in the platform ICSR
Lab, Elsevier. The research hypotheses focused both on the possibility of increasing
the unambiguity of the classification by identifying key concepts from the field of Scientometrics,
and on determining the similarity of the classification obtained by the proposed modifications with
the commonly used approach that does not take into account imprecision of information.

The study used the most popular methods from fuzzy set theory to improve classification
process of the authors' scientific disciplines. The first proposed solution involved the use
of linguistic variables represented by three levels of intensity: low, medium and high. Another
effective solution was the construction of fuzzy controllers to create more flexible classification
rules. The last approach involved aggregating fuzzy values with OWA operators. With these three
proposals, a more unambiguous classification of authors in Scientometrics has been achieved.
The use of this method improved the unambiguous classification from about 69% to over 95%.
Thus, with the modifications used, the unambiguous classification of authors increased by more
than 37% compared to an approach that does not take into consideration the imprecision
of information. The results of my research indicate a significant role for the application of fuzzy

set theory in Scientometrics, which opens the possibilities for further research in both fields.
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Rozdziat 1.

Wprowadzenie

Naukometria, bedaca interdyscyplinarng dziedzing analizujgca procesy naukowe za pomocg metod
matematycznych, statystycznych i informatycznych jest kluczowym narzedziem w ocenie
dynamiki badan naukowych. Wspotczesny rozwoj technologii i dostgp do bibliometrycznych baz
danych pozwalaja na wyznaczanie nowych kierunkow badan, ktéore moga znaczaco wplynac
na zrozumienie i ocen¢ warto$ci naukowej publikacji, obecnych trendéw oraz poznania wzorcow
wspotpracy migdzy naukowcami.

Dla naukometrii jednym z kluczowych wyzwan jest klasyfikacja dyscyplin naukowych
autoréw publikacji, co ma bezposredni wptyw na oceng ich dorobku naukowego i analizy obszaréw
tematycznych. Przedstawiona w pracy metoda jej klasyfikacji na podstawie warto$ci modalne;j
z dyscyplin czasopism, nazywana w pracy podejSciem bazowym, oparta jest na prostych
algorytmach i ograniczonej interpretacji dla bogatych danych. Podejscie to wigze si¢ z duza
niejednoznacznoscia w przypisywaniu dyscyplin do autorow. Propozycja, ktéra moze rozwigzaé
ten problem, jest zastosowanie teorii zbiorow rozmytych stworzonej przez Lotfiego Zadeha
(Zadeh, 1965). Teoria ta, umozliwiajagc modelowanie nieprecyzyjnosci informacji, oferuje nowe
perspektywy dla klasyfikacji dyscyplin naukowych, opierajac si¢ na roéznych dostgpnych
rozwigzaniach. Taka modyfikacja podejScia, nazywana w pracy podejsciem rozmytym, moze
znaczaco poprawi¢ jednoznaczno$¢ w dokonywanej przez algorytm Kklasyfikacji obszarow
tematycznych.

W niniejszej pracy postawiono za cel zbadanie mozliwosci wykorzystania metod teorii
zbiorow rozmytych do modyfikacji i ulepszenia algorytmow klasyfikacji dyscyplin naukowych
autorow w oparciu o warto$¢ modalng. Przeprowadzone badania maja na celu nie tylko teoretyczne
zrozumienie wplywu zastosowania teorii zbiorow rozmytych na klasyfikacje dyscyplin,
ale rowniez praktyczne sprawdzenie skutecznosci proponowanych modyfikacji w kontekscie
prawdziwych, dostgpnych danych bibliometrycznych. Gtéwne hipotezy badawcze skupiaja
si¢ na mozliwosci zwickszenia jednoznacznej Kklasyfikacji przez zastosowanie metod zbioréw
rozmytych poprzez identyfikacje kluczowych zmiennych lingwistycznych, sterownikow

rozmytych, metod agregacji i funkcji wagowych. Dodatkowo za sprawag metryk ewaluacyjnych



w badaniu poréwnano wyniki pochodzace z proponowanych podej$¢ wykorzystujgcych wybrane
metody modelowania nieprecyzyjnosci informacji z metodg bazowa. Zabieg ten zastosowano
w celu wyszczegblnienia kluczowych rozwigzan, przypadkow, ktorych aplikacje dazytyby
do przypisywania obszaréw tematycznych zgodnych z klasami podej$cia bazowego, a co za tym
idzie uzyskania poprawy jednoznacznej klasyfikacji bez wprowadzania ingerencji w etykiety
autorow jednoznacznie klasyfikowanych dwoma podej$ciami.

Rozdziat drugi przedstawia ogdlne pojecia z obszaru naukometrii wskazujac wystepowanie
W nim poj¢¢ o charakterze nieprecyzyjnym. Opisano rowniez specyfike najwickszych globalnych
baz bibliometrycznych oraz wskaznikow naukometrycznych. Kolejng cz¢$¢ rozdziatu stanowi opis
algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny przez warto§¢ modalng (podejscie bazowe).
Przedstawiono jego najwazniejsze wady wskazujgc skale problemu niejednoznacznoS$ci
klasyfikacji. Dokonano identyfikacji glownych powodow ich wystegpowania wraz
z przedstawieniem propozycji jego modyfikacji o aspekt nieprecyzyjnos$ci informacji.
Zdefiniowane zostaty gtowne hipotezy badawcze oraz wyszczegolniono metody ewaluacji jako$ci
proponowanego podejscia rozmytego.

Rozdzial trzeci szczegotowo omawia podstawowe pojecia teorii zbioréw rozmytych, ktore
sa niezbedne na etapie modelowania niejednoznacznosci informacyjnych w procesie
wprowadzania zaproponowanych modyfikacji. W tym rozdziale przedstawiono trzy kluczowe
elementy, na ktorych opiera si¢ algorytm w podejsciu rozmytym: zmienne lingwistyczne,
sterowniki rozmyte oraz operatory agregacji OWA. Ostatnia cz¢$¢ rozdziatu stanowi opis glownej
wykorzystanej charakterystyki teorii zbiorow rozmytych, ktorg jest obliczanie mocy skalarnej
zbiorow rozmytych. Dodatkowo, zaprezentowano wybrane funkcje wagowe, ktore
sa kluczowym elementem analizowanej charakterystyki.

Kolejne trzy rozdzialy przedstawiaja propozycje algorytmu klasyfikacji dominujacej
dyscypliny przez wartos¢ modalng w podejsciu rozmytym. W kazdym rozdziale stosuje si¢ inne
rozwigzanie znane z teorii zbioréw rozmytych. Kazdy rozdziatl prezentuje metodologi¢
zaproponowanego podejscia oraz przedstawia wyniki z przeprowadzonego badania
jednoznaczno$ci przypisywania dyscypliny oraz oceny jakosci podejScia w pordOwnaniu
do podejscia bazowego. Wyniki badan obejmuja analize gestosci jadrowej dziedziny
dla wybranych funkcji wagowych oraz opis uzyskanej klasyfikacji. Analizie poddawano pig¢

najlepszych wynikéw dla kazdego prezentowanego podejscia.



W rozdziale czwartym zaprezentowano modyfikacje algorytmu z wykorzystaniem
zmiennych lingwistycznych. W badaniu zaproponowano 7 zmiennych lingwistycznych:
Cytowanie, FWCI 4-letnie, FWCI 5-letnie, FWCI bez ram czasowych, Percentyl czasopisma, Rok
oraz Zespét. Kazda z prezentowanych zmiennych lingwistycznych wystgpita w trzech termach
reprezentujac  odpowiednio niska, ani niska ani wysoka oraz wysoka przynaleznos¢
do zbioru rozmytego. W czgsci metodologicznej przedstawiono proces konstrukcji zmiennych
lingwistycznych, opisano szczegdtowo algorytm w podejéciu bazowym oraz wyszczegdlniono
warianty funkcji wagowych uzytych na etapie zliczania czgsto$ci wystgpowania dyscyplin
naukowych autora. Drugg cz¢$¢ rozdziatu stanowi opis wynikow uzyskanych badan.

Rozdzial pigty prezentuje zastosowanie sterownikow rozmytych wysokiego prestizu
publikacji. W badaniu wykorzystano cztery warianty sterownika oparte na dwdch zmiennych
wejsciowych: Cytowanie i Percentyl czasopisma, FWCI 4-letnie i Percentyl czasopisma, FWCI
5-letnie i Percentyl czasopisma oraz dla kombinacji FWCI bez ram czasowych i Percentyla
czasopisma. W czgsci metodologicznej opisano proces konstruowania sterownikow rozmytych,
tworzenia zbioru regul oraz zaprezentowano wersje algorytmu w podejsciu bazowym.
Analogicznie dla badania wykorzystania zmiennych lingwistycznych w algorytmie ostatnia czg$¢
rozdziatu stanowi opis wynikdw uzyskanych dla proponowanego podejscia.

W rozdziale széstym przedstawiono modyfikacje algorytmu bazowego o wykorzystanie
operatorow agregacji OWA wartoSci dwoch zmiennych lingwistycznych: Cytowania
oraz Percentyla czasopisma w kazdym termie. Podobnie jak w przypadku poprzednich dwaoch
rozdzialow opisano metodologi¢ dla proponowanego podejScia oraz przedstawiono wyniki
uzyskanych badan.

Ostatni rozdzial zawiera kompleksowe podsumowanie uzyskanych wynikéw badan,
odnoszac si¢ do hipotez postawionych na wstepie pracy. Ponadto, przedstawia perspektywy
dalszego rozwoju omawianego podejscia w aspekcie eksploracji nowych rozwigzan w teorii

zbiorow rozmytych.






Rozdziat 2.
Problem Kklasyfikacji dyscypliny autora w naukometrii

— propozycje modyfikacji stosowanego algorytmu

2.1 Wprowadzenie do naukometrii

W tym rozdziale przedstawiono gltéwne pojecia dotyczace obszaru badan oraz zdefiniowano

gldwne hipotezy badawcze pracy.

2.1.1 Naukometria i nieprecyzyjnos¢ informacji

Naukometria jest interdyscyplinarng dziedzing nauki, ktéra zajmuje si¢ pomiarowymi analizami
proceséw naukowych. Wykorzystuje ona metody matematyczne, statystyczne i informatyczne
do analizy danych naukowych (Leydesdorff'i Milojevic, 2015). Jej zakres tematyczny jest rozlegly
1 oferuje niezliczone mozliwosci zrozumienia dynamiki nauki. Rozwoj technologii i dostgp
do coraz wigkszych zbiorow danych sprawia, ze naukometria staje si¢ jeszcze bardziej
dynamicznym obszarem dla nowych pytan i podejs¢ badawczych. Wiele takich badan porusza
kwestie najbardziej wptywowych, wartosciowych publikacji, autoréw oraz instytucji naukowych.
Analizuje si¢ roznorodne parametry, takie jak liczba cytowan, wskazniki wspolpracy, prestiz
instytucji, aby oceni¢ jako$¢ i znaczenie prac naukowych. Wyszukiwanie "tego, co najlepsze"
w kontek$cie badan bibliometrycznych obejmuje réwniez okreSlanie trendow naukowych,
kluczowych tematow oraz ewolucji dyscyplin naukowych.

Jednym z najwazniejszych tematow w naukometrii jest analiza cytowan. Heersmink 1 inni
dokonali mapowania poje¢¢ etyki komputerowej i informacyjnej ukazujac najistotniejsze tematy
I tendencje badawcze na podstawie najczgéciej cytowanych prac (Heersmink i inni, 2011).
Podobnie Faraji 1 inni okreslili strukture intelektualng literatury dotyczacej kapitatu intelektualnego
analizujgc cytowania i wspolcytowania (Faraji i inni, 2022). W pracy Kuta i Pietruchy-Urbanik
na podstawie analizy cytowan najpopularniejszych prac nad energia odnawialng wskazano
perspektywy 1 dalsze kierunki branzy energetycznej (Kuta i Pietrucha-Urbanik, 2024).

Na podstawie cytowan publikacji z obszaru badan nad celami zrownowazonego rozwoju Sweileh



dokonat identyfikacji najbardziej wptywowych naukowcow (Sweileh, 2020). Kolejnym szeroko
poruszanym tematem jest badanie wspotpracy naukowej. Lee i Bozeman oceniali wplyw badan
wspotautorskich na produktywno$§¢ naukowsa, analizujac czynniki, ktére moga wpltywad
na skuteczno$¢ wspotpracy (Lee i Bozeman, 2005). Katz i Hicks okreslili zwigzek pomiedzy
typami wspotpracy geograficznej a cytowaniem (Katz i Hicks, 1997). Kwiek 1 Roszka wskazali
roznice pomiedzy kobietami i mgzczyznami w sklonnosci do publikowania bez zawierania
wspotpracy (Kwiek i Roszka, 2022b). Inny aspekt badan dotyczy znaczenia prestizowych instytucji
w ksztaltowaniu globalnej nauki. Organizacje w oparciu o rdézne czynniki tworza rankingi
$wiatowych instytucji naukowych, jak np. SClmago, ranking instytucji Times Higher Education,
Ranking Szanghajski Uniwersytetow lub ranking Lejdejski, ktore sg wykorzystywane w badaniach
naukometrycznych (Jons i Hoyler, 2013; Visser i inni 2021).

Wspolng cechg przedstawionych powyzej badan jest operowanie pojeciami jak: najbardziej
cytowane publikacje, najwigksza produktywnos¢, najbardziej prestizowe czasopisma i instytucje
lub mato znaczace publikacje. Sg to pojecia nieprecyzyjne (Stopniowalne), ktorych mozliwosci
modelowania dostarcza dziedzina sztucznej inteligencji: teoria zbioréw rozmytych zaproponowana
przez Lotfiego Zadeha (Zadeh, 1965). Wielokrotnie w okreslaniu przynaleznosci obserwacji
do grupy najbardziej wptywowych publikacji (w zalezno$ci od podejmowanego problemu
badawczego) stosuje si¢ metody odcinania lub tworzenia i rankingowania grup percentylowych.
Rozwigzania zaproponowane przez teorie zbiorow rozmytych nie sg podejmowane w badaniach
naukometrycznych, a ze wzgledu na ciagly charakter definiowanych pojg¢ stwarzana jest
przestrzen dla ich aplikacji.

Badania wykazaly ogromny wptyw teorii zbiordw rozmytych na wiele dziedzin nauki,
technologii i mozliwosci praktycznego zastosowania. Wykorzystujac kontrolery rozmyte
Dyczkowski zaproponowal metody umozliwiajagce rozpoznawanie znakéw drogowych w czasie
rzeczywistym (Dyczkowski, 2011), a Eze i inni zaproponowali system kontroli sygnalizacji
$wietlnej na skrzyzowaniach w zaleznosci od natezenia ruchu (Eze i inni, 2014). Doctor i inni
zaproponowali kontrolery rozmyte do regulowania stanu pacjenta podczas $pigczki
farmakologicznej (Doctor i inni, 2016). Podobnie réwniez w pracach Dyczkowskiego oraz Zywicy
podejmowano tematyke diagnozowania raka jajnika 1 proponowania metod leczenia
z wykorzystaniem przedziatowych zbioréw rozmytych (Dyczkowski, 2018; Zywica i inni, 2016).

Kacprzyk i Wilbik na przyktadzie analiz notowan funduszy inwestycyjnych zaproponowali metod¢



lingwistycznego podsumowywania szeregow czasowych z wykorzystaniem rozmytych
kwantyfikatoréw opartych na agregacji trendow (Kacprzyk i Wilbik, 2009). Azahar i inni oraz
Szulczynski i1 inni wykorzystali klasyfikatory rozmyte do rozpoznawania mieszanin gazowych
przez czujniki elektryczne w pomieszczeniach (Azahar i inni, 2015; Szulczynski i inni, 2018).
Sa to tylko nieliczne przyktady zastosowania teorii zbiorow rozmytych z wielu skutecznie

stosowanych w praktyce.
2.1.2 Bibliometryczne bazy danych

Bibliometryczne bazy danych, nazywane inaczej jako bazy cytowan lub indeksy cytowan,

to specjalistyczne zbiory informacji, ktore stuza do analizy i oceny publikacji naukowych, autorow,

instytucji i czasopism oraz ich wptywu w srodowisku akademickim i badawczym. Glownym celem
tych baz jest udostepnienie danych umozliwiajacych pomiar produktywnosci naukowej, oceng
jako$ci badan oraz analize trendéw naukowych 1 wspolpracy na wielu ptaszczyznach.

Zbiory te, reprezentowane na poziomie publikacji naukowych, zawierajg informacje
bibliograficzne, takie jak tytul, rok wydania, dane autoréw, zrodlo, typ pracy, afiliacje, stowa
kluczowe, streszczenia prac i jezyk publikacji oraz ulokowanie publikacji w czasopismie.
W przypadku najwigkszych baz danych dodatkowo moga obejmowaé referencje, Zrodia
finansowania, dane autoré6w korespondujacych, identyfikatory wydawnictw i numery ksiazek oraz
nazwe kolekcji w przypadku, gdy zbidr stanowi agregacje wielu indekséw cytowan (Birkle i inni,
2020; Noruzi, 2005).

Istnieje duza liczba baz bibliometrycznych. Obejmuja one zasiegi globalne, narodowe (np.
polska baza cytowan POL-index) lub wybrane obszary tematyczne (np. PubMed). Przyktadowo
do najwickszych i najpopularniejszych globalnych multidyscyplinanych baz cytowan naleza:

e Scopus — jest globalng bazg danych prowadzong przez wydawnictwo Elsevier od 2004 roku.
Obejmuje glownie literature z zakresu nauk $cistych, przyrodniczych, inzynierii, medycyny
(STEMM; science, technology, engieenering, mathematics, medicine) oraz w mniejszym
stopniu z nauk spotecznych, sztuki i humanistyki. Zawiera ponad 80 milionéw rekordow
obejmujacych artykuty z ponad 25 tys. aktywnie dziatajacych recenzowanych czasopism,
publikacje konferencyjne, ksigzki, listy i patenty naukowe (Baas i inni, 2020; Burnham, 2006),

e Web of Science - jest najstarszym, globalnie uznawanym i autorytatywnym repozytorium

publikacji naukowych i cytowan, zatozonym przez Eugene'a Garfielda w 1964 roku, aktualnie



prowadzona przez spotke analityczng Clarivate. Zawiera ponad 155 milionéw rekordow
obejmujacych artykuly z czasopism, ksigzki, materialy konferencyjne, patenty oraz zestawy
danych z 34 tys. tytutdow zroédlowych. Baza rozszerza zawarto$¢ Core Collection poprzez
hosting baz danych innych dostawcéw, takich jak BIOSIS Citation Index, Chinese Science
Citation Database, Russian Science Citation Index, oraz SCiELO Citation Index (Birkle i inni,
2020; Schnell, 2017).

e OpenAlex — jest otwartg bazg danych, ktora ma na celu zapewnienie swobodnego dostepu
do szerokiej gamy informacji naukowych obejmujacej publikacje, autoréw, instytucje,
czasopisma oraz koncepty badawcze. Zostala stworzona jako alternatywa i kontynuacja
projektu Microsoft Academic Graph. Oferuje darmowy i otwarty dostep do swoich zasobow,
co wspiera ide¢ otwartego dostgpu do wiedzy naukowej. Wykorzystuje algorytmy
przetwarzania jezyka naturalnego do indeksowania i organizacji danych. Jest najwickszg baza
cytowan zawierajacg ponad 240 miliondéw publikacji (Priem i inni, 2022; OpenAlex, 2024),

e Dimensions — baza wydawana przez Digital Science, taczy w sobie informacje na temat
grantow, publikacji, cytatow, badan klinicznych, patentéw oraz dokumentow politycznych.
Rozwijana jest we wspolpracy z szescioma firmami rodziny Digital Science. Zawiera okoto
153 milionéw rekorddw, w tym 100 miliondw publikacji, 4,6 miliona grantéw, 38 milionow
patentow, 455 tysigcy badan klinicznych oraz 422 tysigce dokumentow politycznych.
Charakteryzuje si¢ szerokim zakresem dziedzin naukowych, dostarczajgc danych z ponad 340
instytucji finansujacych oraz pokrywajac metadane dla 100 miliondw publikacji z ponad 50
tysiecy tytutdw zrodtowych (Hook i inni, 2018; Dimensions, 2019).

Bibliometryczne bazy danych udost¢pniane sg poprzez platformy webowe, interfejsy
programowania aplikacji lub w postaci plikéw tekstowych. Wybrane obiekty, takie jak np.
publikacja, autor, zrédto lub instytucja moga by¢ dodatkowo oznaczane za pomocg unikalnych
identyfikatorow. Pozwalaja one w takich bazach na wydajne zarzadzanie, wyszukiwanie,
aktualizowanie, powigzanie danych bibliometrycznych oraz zmniejszajg skalg¢ problemu wysokiej
dezambiguacji. Przyktadowo baza danych Scopus identyfikuje publikacje poprzez nadanie
im identyfikatorow EID oraz autorow, przydzielajac im Scopus Author Id. Podobnie w przypadku
OpenAlex wykorzystuje si¢ OpenAlex Id dla publikacji oraz OpenAlex Author Id dla autorow.
Identyfikowanie nie wystepuje jednak w kazdej bazie, co moze powodowaé pewne ograniczania

dla stosowania wybranych rozwigzan (On i inni, 2005; Milojevi¢, 2013).



2.1.3 Wskazniki w naukometrii na poziome publikacji

Rola wskaznikow naukowych jest zapewnienie zréwnowazonego, wielowymiarowego ujecia

w ocenie publikowanych badan. Obecnie w naukometrii mozna spotka¢ szereg propozycji

na ocenianie nauki. W zalezno$ci od indywidualnych przypadkow uzycia, wydawnictwa,

organizacje, spoteczno$¢ naukowa, bibliotekarze i inni przedstawiciele $rodowisk akademickich
proponuja wskazniki, ktérych przedmiot stanowi inna jednostka analizy: publikacja, czasopismo,
autor lub instytucja naukowa.

Poszczegdlne metryki naukowe moga by¢ wykorzystywane niezaleznie od badanego
poziomu lub obejmowa¢ wybrane z nich. Przyktadowo wyznaczenie sumarycznej liczby cytowan
moze dotyczy¢ wszystkich czterech poziomow, wartos¢ indeksu Hirscha jest uzyteczna wytacznie
na poziomie autora, instytucji lub czasopisma. Wiekszo$¢ metryk naukowych moze wystgpowaé
na innym poziomie poprzez uzycie roznych metod agregacji. Przyktadowo wyznaczanie liczby
cytowan autora uzyskuje si¢ na podstawie sumowania cytowan prac autora. Wyznaczanie
wskaznika znormalizowanego cytowania do dyscypliny autora polega na usrednieniu tych
wskaznikow wyznaczonych na poziome publikacji, a okreslanie wskaznikoéw geograficznej
kolaboracji autora opiera si¢ na ustalaniu odsetka prac z przypisanym danym typem geograficznej
wspotpracy z petnego portfolio autora. Mozliwe jest rowniez przypisywanie wartosci wskaznika
wybranej jednostki na jednostke innego poziomu. Przyktadowo wskaznik metryki percentyla
wartosci CiteScore czasopisma moze reprezentowac warto$¢ atrybutu prestizu w publikacji.

Ponizej zaprezentowano kilka wybranych metryk na poziomie publikacji, ktore zostaty
zaaplikowane w proponowanym algorytmie opisanym w rozdziale 2.3.3 z wykorzystaniem bazy
Scopus (Elsevier, 2018):

e Cytowanie — metryka stanowigca sumaryczng liczbe cytowan, odwotan publikacji w innych
publikacjach z bazy, uzyskang do momentu udostepnienia zbioru bibliometrycznego,

e Wskaznik FWCI n-letni — indeks cytowan znormalizowany do dyscypliny naukowej. Wskaznik
zostal zaproponowany na potrzeby ewaluacji publikacji w bazie Scopus. Stanowi on stosunek
liczby uzyskanych cytowan przez prace do $redniej liczby cytowan prac z tej samej dyscypliny
oraz typu w tym samym roku i nastepujacych n-1 lat. Metryka FWCI wystepuje w trzech
wariantach ze wzgledu na przedziat czasowy: FWCI 4-letnie, FWCI 5-letnie oraz FWCI bez

ram czasowych. FWCI publikacji rowne jeden oznacza cytowanie niec wigksze niz cytowanie



prac podobnego typu z tego samego obszaru. Wartos¢ wskaznika FWCI ponad warto$¢ jeden
okresla, o ile procent praca jest bardziej cytowana w poréwnaniu do globalnej $rednie;j.
Uzyskanie wartosci z przedziatu [0, 1) okresla cytowanie mniejsze niz dla $redniej globalne;j.
Liczba autorow — to wartos¢ okreslajaca liczbe autorow w pracy. Liczbe autoréw okresla
si¢ na podstawie wybranego atrybutu, na przyktad poprzez zliczenie identyfikatorow autorow
w pracy lub korzystajac z petnych danych autorow obejmujgcych ich imi¢ i nazwisko. Wybor
podejscia moze wptywaé na wynik ze wzgledu na problem braku tworzenia identyfikatorow
dla niektorych autoréw pracy lub organizacji.

Percentyl czasopisma publikacji — warto$¢ centylu czasopisma metryki CiteScore,
zaproponowana zostata jako autorska miara przez Elsevier’a. Metryka CiteScore wyliczana jest
dla kazdego roku. Zlicza cytowania otrzymane w danym roku dzielac je przez liczbe
dokumentow opublikowanych w trzech poprzedzajacych latach. Percentyl wartosci metryki
CiteScore wyznaczany jest dla kazdej dyscypliny przypisanej do czasopisma na poziomie 334
dyscyplin ASJC. W celu nadania publikacji warto$ci metryki percentyla CiteScore wybiera si¢
warto$¢ tej metryki dla roku wydania publikacji. Jest to stosunkowo nowa metryka, wyliczana
od 2010 roku. Aby przypisa¢ t¢ warto$¢ do wczesniejszych publikacji stosuje si¢ metode
pierwszej niezerowej wartosci, najwiekszej osiggnigtej wartosci lub percentyla wyznaczonego
dla ostatniego dostepnego roku.

Liczba proponowanych metryk przez spotecznos$¢ akademicka jest bardzo duza i z kazdym

rokiem rozszerza si¢ o kolejne. Istniejace juz metryki sa stale udoskonalane poprze tworzenie ich

kolejnych wariantow. Tematyka metod oceny badan naukowych jest podejmowana w takich
pracach jak Harzing, 2010; Moed i inni, 2005, Moed, 2005; Garfield, 2006; Waltman i inni, 2017,
Ding i inni, 2014; Ye, 2017; Sugimoto i Lariviere, 2017.

2.2 Podejscia w klasyfikacji dyscyplin w bazach bibliometrycznych

na poziomie publikacji

Popularnym zagadnieniem obejmujacym analizy w obszarze naukometrii jest badanie roznic

na poziomie dyscyplin naukowych. Gtéwnym podej$ciem przypisywania dyscypliny do publikacji

jest jej przydziat zgodnie z ustalonym schematem tworcow danego zbioru. Ponizej zestawiono

schematy zastosowane w wybranych najwigkszych bibliometrycznych bazach danych.
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Baza Scopus wykorzystuje schemat ASJC (All Science Journal Classification). Obejmuje
on 26 dyscyplin naukowych czterech glownych galezi wiedzy (nauki przyrodnicze, nauki fizyczne,
nauki o zdrowiu oraz nauki spoteczne i humanistyczne) oraz tacznie 334 poddziedziny (Elsevier,
2023). W przypadku darmowej wersji produktu Dimensions dostepny jest schemat Fields
of Research. Platny dostep do bazy Dimensions rozszerza je 0 kolejne schematy: Research,
Condition, and Disease Categorization; Health Research Classification System; Broad Research
Areas; Health Research Areas; Common Scientific Outline oraz Units of Assessment (Dimensions,
2022). Web of Science (Clarivate) operuje dziewigcioma gldownymi obszarami trzech nadrz¢dnych
kolekcji: bazy publikacji nauk humanistycznych, nauk przyrodniczych oraz nauk spotecznych
z 250 poddziedzinami. Ponadto Clarivate pozwala na stosowanie metod mapowania dyscyplin
naukowych pomiedzy innymi schematami a wlasng klasyfikacja, na przyktad ze schematu Fields
of Research, kategorii OECD, polskiego schematu klasyfikacji PL19 i innych (Clarivate, 2021).
Najwicksza bibliometryczna baza OpenAlex, pierwotnie klasyfikowata publikacje zgodnie
z wielopoziomowg hierarchig dyscyplin definiowang przez Microsoft Academic Graph.
Kategoryzacja dyscyplin na biezaco ulega rozszerzaniu poprzez wyszukiwanie nowych klastrow
obszar6w tematycznych metodami sztucznej inteligencji (OpenAlex, 2024).

Kolejne podejscie klasyfikacji dyscypliny publikacji opiera si¢ na czgstosci termow
wskazywanych bezposrednio przez autorow w pracy. Metadane bibliometrycznych baz danych
zawierajg takie elementy jak tytul, stowa kluczowe i streszczenie (abstrakt) publikacji.
Przyktadowo Meen i inni operowali na ponad dziesieciu tysigcach publikacji o ujednoliconym
systemie jezyka medycznego (UMLS) z bazy Web of Science. Tworzyli oni terminy na podstawie
stow kluczowych i abstraktow. Przypisujac najczesciej wystepujacy termin w publikacji
dokonywali analizy grafowej wspotwystepowania stéw kluczowych obszaru UMLS
z wykorzystaniem oprogramowania VOSViewer (Meen i inni, 2020). Podobny zabieg (analiza
czestosci termindw) wykonali Purnomo i inni, Makabate i inni dla zbioru bazy Scopus, jednak
odpowiednio dla pigciu tysiecy publikacji z zakresu analizy danych (Purnomo 1 inni, 2020) 1 tysigca
publikacji z obszaru modelowania budownictwa i projektowania konstrukcji (Makabate i inni,
2022). W przypadku wigkszych zbioréw danych Bhatt i inni wykorzystali 85 tysiecy publikacji
opisujacych zastosowanie glebokiego uczenia w medycynie z bazy ScienceDirect do klasyfikacji
modeli uczenia gtegbokiego (Bhatt i inni, 2021).
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Poza metodami wykorzystujacymi frekwencj¢ wybranych terminbw w stowach
kluczowych i streszczeniach wykorzystuje si¢ rowniez zaawansowane metody uczenia
maszynowego. Eykens i inni zastosowali dwa podej$cia: naiwny klasyfikator bayesowski
1 wzmacnianie gradientowe do klasyfikacji publikacji z obszaru nauk spotecznych dla pelnych
danych tekstowych stu tysiecy prac z bazy ProQuest. Wyniki wiasnej klasyfikacji porownali
z klasyfikacja VODS (Flemish Research Discipline Standard, FRIS) Dla metody naiwnej Bayesa
uzyskali klasyfikacje z wynikiem F1 do 0.42 1 Accuracy do 0.24. W przypadku metody wyostrzenia
gradientu osiagneli do 0.55 wartosci metryki F1 1 0.46 Accuracy (Eykens i inni, 2021). Kandimalla
i inni wykorzystali zbior 9 milionow publikacji z bazy Web of Science. Zaproponowali metode
klasyfikacji glgbokimi uwaznymi sieciami neuronowymi (DANN) opierajac si¢ wylacznie
na streszczeniach publikacji. Ewaluacji poddali 9 modeli wykorzystujagcych metody: lasow
losowych, naiwnego Kklasyfikatora bayesowskiego, maszyny wektorow nosnych, regresji
logistycznej i konwolucyjnych sieci neuronowych. Dla najlepszych modeli uzyskali klasyfikacje z
wartoscig do 0.76 metryki F1 w poréwnaniu do klasyfikacji ustalonej przez schemat bazy Web Of
Science Core Collection ze 104 wybranymi obszarami badawczymi (Kandimalla i inni, 2021).
Dunham i inni wykorzystali 4 modele BERT pretrenowane na pelnych tekstach z bazy Semantic
Scholar uczace si¢ na tekstach z korpusu publikacji arXiv. Klasyfikacji metodami BERT poddano
38 milionéw publikacji pochodzacych z baz Dimensions, Microsoft Academic Graph (MAG)
oraz Web of Science z lat 2010 do 2019. Zaproponowane modele zostaly porownane z metoda
klasyfikacji kategorii dyscyplin w schemacie MAG. W wyniku ewaluacji otrzymali metryke F1
w przedziale od 0.75 do 0.84 (Dunham i inni, 2020). Daradkeh i inni poddali ewaluacji
konwolucyjne sieci neuronowe (CNN). Postuzyli si¢ zbiorem siedmiu i pot tysigca publikacji
z platformy Scopus, ProQuest, i EBSCOhost z obszaru danologii, ktore zanotowali manualnie
do 22 obszaréw tematycznych. Zaproponowali oni 4 warianty konwolucyjnych sieci neuronowych.
Najlepsze wyniki uzyskali dla modelu wykorzystujacego terminy z tytutéw, stow kluczowych,
abstraktow i metadanych o afiliacjach autoréw z F1 = 0.73. Podobnie wysoka klasyfikacj¢ uzyskali
opierajac si¢ wylacznie na tytutach i abstraktach z F1=0.70 oraz stosujac listy terminéw
zatrzymania zbioru snowball F1=0.72. Wilasne modele CNN zestawili z trzema innymi
podejsciami: naiwnym klasyfikatorem bayesowskim, maszyng wektorow nosnych oraz metoda
k-najblizszych sgsiadow otrzymujac odpowiednio wartosci F1=0.65, F1=0.58 oraz F1=0.50
(Daradkeh i inni, 2022).
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Powyzsze podejscia dokonuja klasyfikacji dyscypliny na poziome publikacji. Wada
wigkszosci bibliometrycznych baz danych jest niskie ujednoznacznienie identyfikatora autora
w metadanych publikacyjnych. Inny problem stanowi brak otwartego dostepu do duzych baz
danych, takich jak Scopus czy Web of Science. Pozostale otwarte bazy danych w wigkszosSci
zawierajg jedynie imi¢ 1 nazwisko autora, i nie obejmujg ich wiasnymi identyfikatorami lub stosuja
metody probabilistyczne, co powoduje ich mniejsze ujednoznacznienie (On i inni, 2005; Milojevic,
2013).

Jezeli dysponuje si¢ bibliometrycznymi bazami danych, w ktorych podjeto problem
ujednoznacznienia autorow, mozliwe jest prowadzenie analiz na poziomie autora. Ponizej opisano
najpopularniejszg metodg, ktéra na podstawie publikacji autora klasyfikuje jego dominujgca

dyscypling w oparciu o warto$§¢ modalna.

2.3 Klasyfikacja dominujacej dyscypliny autora w oparciu o wartos¢

modalng
2.3.1 Algorytmy klasyfikacji dominujacej dyscypliny autora

Jednym z najpopularniejszych sposobow przypisywania dyscypliny do autora, opierajgc sie
wylacznie na danych pochodzacych z bibliometrycznych baz danych jest zastosowanie wartosci
modalnej z portfolio publikacyjnego (nazywane dalej algorytmem lub podejsciem bazowym).
W takim podejsciu dla kazdej dyscypliny, ktora wystgpita dla autora (identyfikowanego przy
uzyciu dowolnego wybranego atrybutu) zliczana jest czgstos¢ jej wystgpienia (kazde wskazanie
dyscypliny w publikacji liczone jest jako wartos¢ 1). Metadane portfolio autora w wiekszosci
bibliometrycznych baz danych zawierajg atrybut okreslajacy dyscypling publikacji (zgodnie
z przyjeta klasyfikacjg opisang w rozdziale 2.2) lub wybierane sg przez badaczy w oparciu o inng
preferowang metodologi¢ (na przyktad klasyfikacja na podstawie stow kluczowych). Autorowi
przypisywana jest dyscyplina, ktora najczesciej wystgpowala w portfolio publikacyjnym (wartos¢
modalna).

Dla takiego podej$cia moga wystapi¢ sytuacje, w ktorych autor zostanie zaklasyfikowany
do wigcej niz jednej dyscypliny naukowej lub nie otrzyma ani jednej dyscypliny (wynikajacej

z braku przypisania dyscyplin na poziomie publikacji). W takiej sytuacji autor najczesciej nie jest

13



uwzgledniany w badanej probie ze wzgledu na brak jednoznacznie zaklasyfikowanej etykiety.
Alternatywnie stosuje si¢ losowanie (Abramo, 2020; Boekhout i inni, 2022; Kwiek i Roszka,
2022a,b 2023a,b).

Algorytm 1. Algorytm klasyfikacji dominujacej dyscypliny autora w podejéciu bazowym
Wejscie: zbior publikacji w bazie Scopus
Wyjscie: zbidr par autor-dyscyplina

1. Wykonaj normalizacj¢ tabeli do pierwszej postaci normalnej ze wzglgdu
na identyfikatory autorow i liste dyscyplin

2. Dla kazdego autora i jego dyscyplin oblicz czgstos¢ wystgpowania dyscypliny

3. Dla kazdego autora wyznacz maksymalng z warto$ci czestosci dyscyplin
(warto$¢ modalna)

4. Dla kazdego autora wybierz dyscypliny, dla ktorych warto$¢ czgstosci odpowiada
warto$ci modalne;j

5. Dokonaj filtracji tabeli do autorow posiadajacych jedng zaklasyfikowang dyscypling

Dla klasyfikacji dyscypliny w podej$ciu bazowym dane wyjsciowe stanowi portfolio
publikacyjne autora. W przypadku badan naukometrycznych mozna spotka¢ si¢ z réznymi
podej$ciami okreslajacymi przedziat czasowy uwzglednianego portfolio publikacyjnego. Wybor
podejscia zalezy od indywidualnych preferencji, jednak definiuje typ powstalej klasyfikacji. Jedng
z mozliwosci jest obejmowanie petlnego portfolio publikacyjnego (bez ograniczen czasowych)
interpretowane jako zaklasyfikowanie dyscypliny w oparciu o pelny dorobek publikacyjny
(Abramo, 2020; Boekhout i inni, 2022; Kwiek i Roszka, 2022b, 2023a,b). Inna metoda obejmuje
jedynie pierwszy rok dziatalnosci publikacyjnej autora. Z podejSciem tym mozna spotkaé sie
w przypadku raportow tworzonych przez wydawnictwo Elsevier (Elsevier, 2020a,b) i moze by¢
interpretowane jako pierwsza dyscyplina lub dyscyplina z poczatku Kkariery publikacyjnej.
Inne podejscia obejmuja ramy czasowe tozsame z zakresem lat, ktére obejmuje dane badanie
(Kwiek i Roszka 2022a).

Inna metoda polega na klasyfikacji autora do dyscypliny na podstawie dyscyplin referencji
z portfolio publikacyjnego. Metoda ta wprowadza jednak pewne ograniczenia na pojawiajace si¢
klasy-dyscypliny. Dla badanej bazy Scopus (jak rowniez w innych bazach, na przyktad Web
of Science) glowne referencje indeksowane sg dla obszaru grupy STEMM, tj. nauka, technologia,

inzynieria, matematyka i medycyna, cO powoduje pozostawienie pozostatych referencji

14



bez zaklasyfikowanej dyscypliny, przewaznie z obszaru nauk humanistycznych i spolecznych

(Kwiek i Szymula 2023a,b, 2024).

2.3.2 Wady algorytmu

Efekt dziatania algorytmu sprawdzono w oparciu o bibliometryczng baze danych Scopus, do ktdrej
otrzymano dostgp w ramach umowy zawartej w sierpniu 2021 r. pomigdzy Centrum Studiow
nad Polityka Publiczng Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu a International Center
for the Study of Research (ICSR Lab) nalezacej do wydawnictwa Elsevier.

ICSR Lab to platforma, ktorej celem jest wsparcie badan prowadzonych przez naukowcow
z obszaru naukometrii i pokrewnych nauk spotecznych. Zapewnia ona dostep do danych
wydawnictwa Elsevier, takich jak Scopus, PlumX, SciVal oraz udost¢pnia $rodowisko
do wykonywania obliczef na duzych zbiorach danych w chmurze.

Dostep do platformy odbywat si¢ z wykorzystaniem $rodowiska Databricks z dostepem
do petnej bazy Scopus ulokowanej na ustugach AWS (Amazon Web Services). Uzytkownicy
platformy ICSR Lab dysponowali klastrem w trybie standardowym z Databricks Runtime w wersji
12.2 LST ML, wykorzystujacym technologi¢ Apache Spark w wersji 3.3.2, Scala 2.12 oraz
instancje i3.2xlarge z 61 GB pamigci, o§mioma rdzeniami, od jednego do sze$ciu procesow
roboczych dla wezta roboczego oraz instancji c4.2xlarge z 15 GB pamigci, czterema rdzeniami
dla wezta sterownika. Generowanie wynikéw 1 prowadzenie analiz mozliwe bylo z poziomu
notatnika poprzez tworzenie odpowiedniego kodu zrédtowego w jednym z czterech dostepnych
jezykow programowania (Python, SQL, Scala lub R).

Dziatanie algorytmu sprawdzono na podstawie peinej bazy Scopus z datg udostepnienia
zbioru 21 pazdziernika 2022. Jako zbior wyjéciowy wybrano wszystkie publikacje z bazy Scopus
do roku 2021 wiacznie z przypisang dyscypling ASJC czasopisma (26 dyscyplin naukowych),
N=60,987,987 (z wykluczeniem publikacji z 2022 roku ze wzgledu na brak danych dla pelnego
roku). Algorytm w podej$ciu bazowym zaklasyfikowal dominujgce dyscypliny do 36,010,088
autorow. Okoto 69.25% (N=24,938,113) z nich zostalo zaklasyfikowanych do jednej dominujgce;
dyscypliny, pozostate 30.75% (N=11,071,975) uzyskato wiecej niz jedng dyscypling (Tab. 2.1).
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Tabela 2.1 Rozktad klasyfikacji autoro6w do liczby dominujacych dyscyplin w podejsciu bazowym, wyniki wiasne

Liczba dyscyplin | Liczba autoréw |% kol.

1 24,938,113 69.25
2 7,655,307 21.26
3 2,538,076 7.05
4 615,292 1.71
5 198,175 0.55
6 48,216 0.13
7 11,773 0.03
8 3,528 0.01
9 1,382 0.00
10 178 0.00
11 36 0.00
12 11 0.00
13 1 0.00
Catkowicie 36,010,088 100

Liczba autorow, ktore zostaty zaklasyfikowane do wiecej niz jednej dyscypliny stanowi

duzy podzbior badanej préby. Jednym z powodow, dla ktdrych autor zawsze zostanie

zaklasyfikowany do kilku dominujacych dyscyplin, jest posiadanie wytacznie jednej publikacji

w portfolio, ktéra pochodzi z czasopisma zaklasyfikowanego do kilku dyscyplin naukowych. Takie

obserwacje stanowig 68.59% (N=7,704,780) niejednoznacznie zaklasyfikowanych obserwacji.

Drugim powodem jest posiadanie w portfolio publikacji, ktore zawsze klasyfikowane sg do tych

samych kilku dyscyplin naukowych. Taki przypadek obejmuje okoto 9.39% (N=1,039,587)

autoréw. Pozostate 21.02% obejmuje sytuacje, w ktorej dla portfolio autora istniejg dwie lub wiecej

dominujace dyscypliny przy jednoczesnym wystepowaniu dyscyplin, ktoére pojawiaja sie

z mniejszg czgstoscig niz dyscypliny dominujace (Tab. 2.2).

Tabela 2.2 Rozktad klasyfikacji autorow niejednoznacznie zaklasyfikowanych do dominujacej dyscypliny naukowe;j
(N=11,071,975), wyniki wlasne

Liczba Liczba autoréw z jedng Liczba autoréw z wigcej niz jedng publikacja w portfolio Calkowicie
dyscyplin | publikacja w portfolio wszystkie publikacje z tymi co najmniej jedna
samymi dyscyplinami dyscyplina niedominujaca
N % wiersz. N % wiersz. N % wiersz. N

2 5,271,811 68.86 778,886 10.17| 1,604,610 20.96| 7,655,307
3 1,894,340 74.64 215,065 8.47| 428,671 16.89| 2,538,076
4 394,629 64.14 34,343 5.58| 186,320 30.28 615,292
5 116,562 58.82 9,603 4.85 72,010 36.34 198,175
6 22,261 46.17 1,293 2.68 24,662 51.15 48,216
7 3,620 30.75 285 242 7,868 66.83 11,773
8 953 27.01 75 2.13 2,500 70.86 3,528
9 604 43.70 37 2.68 741 53.62 1,382
10 0 0.00 0 0.00 178 100.00 178
11 0 0.00 0 0.00 36 100.00 36
12 0 0.00 0 0.00 11 100.00 11
13 0 0.00 0 0.00 1 100.00 1
Calkowicie 7,704,780 69.59 1,039,587 9.39| 2,327,608 21.02| 11,071,975
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Z powyzszych analiz wynika, ze algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny przez
warto$¢ modalng nie pozwala na dokonanie jednoznacznej klasyfikacji duzej czg$ci autoréw
w bazie Scopus. Wykorzystanie podejScia bazowego nie umozliwia jednoznacznego
zaklasyfikowania ponad 30% obserwacji. Gtéwny problem (okoto 70% obserwacji) stanowia
autorzy posiadajagcy jedng publikacje w portfolio publikacyjnym czyli tak zwani autorzy
okazjonalni. W zwiagzku z tym podejécie to wymaga ponownego zbadania, czy istniejg metody,
ktérych aplikacja w algorytmie bazowym pozwoliltyby na poprawe, czyli uzyskanie wigkszej liczby

jednoznacznie zaklasyfikowanych autorow do danej dyscypliny.

2.3.3 Modyfikacja algorytmu z uwzglednieniem nieprecyzyjnos$ci informacji

i zdefiniowanie problemow badawczych

Ze wzgledu na operowanie w naukometrii pojgciami o charakterze nieprecyzyjnym (rozdziat 2.1.1)
algorytm klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podejsciu  bazowym moze zostaé
zaimplementowany w taki sposob, aby na etapie wyznaczania czgstosci danej dyscypliny
wykorzystywal metody pochodzace z obszaru sztucznej inteligencji, a konkretniej z zakresu teorii
zbioréw rozmytych, inteligentnych obliczen w oparciu 0 wybrane atrybuty i wskazniki naukowe
opisane w rozdziale 2.1.2 oraz 2.1.3. Taka modyfikacja podej$cia bazowego tworzy rozwigzanie
nazywane algorytmem lub podejsciem rozmytym. W zwiagzku z tym celem prowadzonych badan
w pracy jest sprawdzenie, czy mozliwe jest uzyskanie zwigkszenia jednoznacznej klasyfikacji
dyscyplin modyfikujac algorytm w podejsciu bazowym o metody pochodzace z obszaru teorii
zbiordw rozmytych. W ramach dostgpnych metod sprawdzeniu poddane zostang trzy
najpopularniejsze rozwigzania: (1) zmienne lingwistyczne, (2) sterowniki rozmyte, (3) agregacje
wartosci  rozmytych z wykorzystaniem operatorow OWA. Glowne hipotezy badawcze
sformutowane sg w nastepujacy sposob:

e (H1) Czy zastosowanie metod z aparatu pojeciowego teorii zbior6w rozmytych w algorytmie
klasyfikacji dominujacej dyscypliny moze jednoznacznie zaklasyfikowaé wigksza ilos¢
obserwacji niz podej$cie bazowe?

e (H2) Ktore rozwigzania znane z teorii zbioréw rozmytych pozwalajg na poprawe liczby

jednoznacznie zaklasyfikowanych autoré6w w podejsciu rozmytym?
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(H3) Ktore zmienne lingwistyczne, termy i funkcje wagowe sg kluczowe w poprawie

jednoznacznej klasyfikacji?

e (H4) Dla jakich parametrow wejsciowych sterownika rozmytego i funkcji wagowych mozliwe
jest uzyskanie poprawy jednoznacznej klasyfikacji dyscyplin?

e (H5) Jak dobor wag w operatorze OWA wptywa na poprawe jednoznacznie zaklasyfikowanych
autorow do dyscyplin?

e (H6) Czy klasyfikacja wykonana podej$ciem rozmytym przypisuje takie same klasy

jak w przypadku podejscia bazowego?
2.3.4 Ograniczenia

Do przeprowadzania badania klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podej$ciu bazowym
i rozmytym wykorzystano platform¢ ICSR Lab. Platforma oferowala dostep do peinej
bibliometrycznej bazy danych Scopus poprzez srodowisko Databricks. Jego zastosowanie oraz
wymagania zawarte w umowie pomig¢dzy dostawca danych i metod ich przetwarzania w chmurze,
czyli Elsevier’em a Centrum Studiow nad Politykg Publiczng Uniwersytetu im. Adama
Mickiewicza w Poznaniu wprowadzily pewne ograniczenia.

Dostep do bazy Scopus mozliwy byt wylacznie z poziomu Databricks. Nie dysponowano
lokalng wersja bazy oraz nie bylo mozliwe pobranie jej fragmentow. Wszelkie komendy
odpowiadajace za wySwietlanie danych w postaci tabelarycznej ograniczone byty do maksymalnie
pierwszych dwustu rekorddw. Dane mozna bylo uzyska¢ w postaci wynikoéw jako pliki csv
lub poprzez ich wizualizacje w srodowisku Databricks. Wyniki stanowigce matg liczbe rekordow
mozna byto pozyska¢ przy uzyciu komendy wyswietlajagcej dang tabele. W pierwszej kolejnosci
tworzenie skryptoéw bazowalo na dostepie do zbioru 10% bazy Scopus. O mozliwosci dostepu
do pelnej bazy i pobrania danych na poziome wynikdw decydowaty osoby reprezentujace
platforme ICSR Lab. Wykonywaty one recenzje¢ skryptu oraz sprawdzaty, czy uzyskany wynik nie
narusza warunkéw umowy lub nie wyprowadza zbyt duzej ilo$ci danych poza platforme. Zespot
Elsevier monitorowal czas wykonania skryptow, ich zlozono$¢ oraz znaczenie wynikow
w badaniach naukometrycznych. Dodatkowo w umowie wskazany byl maksymalny czas dostepu
do platformy (uzycia jednostek obliczeniowych Databricks) w danym miesigcu wspotpracy.

Zastosowanie S$rodowiska Databricks oraz dostgp do bazy w modelu rozproszonym

wymagat postugiwania si¢ platforma programistyczng PySpark (lub rozwigzaniami z podobnag
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implementacjg: Spark, RSpark lub SQL). Obecnie nie ma bibliotek wspierajacych implementacje
rozwigzan teorii zbiorow rozmytych, ktore operowalyby na strukturach wykorzystywanych
przy obliczeniach rozproszonych. Zastosowanie jakiejkolwiek biblioteki jezyka Python
(jako, ze instrukcje tego jezyka mozna uruchamia¢ w platformie PySpark) wymagatoby przejscia
na inng strukture np. ramki danych Pandas lub Numpy, a co za tym idzie strat¢ rozproszonosci
obliczen, wydtuzenie czasu uruchomienia skryptow lub brak mozliwos$ci alokowania pamigci
dla przypisanego klastra. W zwigzku z tym skrypty pozyskujace wyniki wymagaly wiasnej
implementacji rozwigzan teorii zbiorow rozmytych.

Majac na uwadze czas i wymagania platformy podjeto pewne dziatania majace na celu
optymalizacje procesu implementacji skryptéw. Do modelowania funkcji przynaleznosci zbiorow
rozmytych wykorzystano funkcje liniowe. Zaproponowane zmienne lingwistyczne wystepowaty
w trzech termach. Wyznaczano wartoséci rozmyte dla termu wysokiej przynaleznosci do zbioru
rozmytego. Wartos¢ dla termu niskiej przynaleznos$ci uzyskano poprzez zastosowanie negacji
Lukasiewicza. Trzeci term zbudowano poprzez zastosowanie t-normy minimum. Tak przyjeta
konwencja charakteryzowata si¢ prostotag w implementacji oraz niskg ztozonoscig obliczeniows.
Podobnie w sterownikach rozmytych wejscie zostato organiczne do dwoch zmiennych oraz 9 regut.
Stosowano rowniez proste rozwigzania operujgce na t-normach minimum i t-konromach
maksimum, ktore posiadaly swoje przetozenie na instrukcje platformy PySpark.

Mozliwosci czasowe okreslalty rowniez ilo§¢ powstalych wariantow funkcji wagowych.
W pierwszej kolejnosci zdecydowano si¢ na wybor trzech wariantow wartosci potegowe;j: 1, 2, -1,
jako ze reprezentuja jedne z gtownych wyktadnikow funkcji wielomianowych. Podobnie przy
okreslaniu wartoSci progujacych wybrano optymalng liczbg pieciu wartosci z zakresu (0, 1),
aby analiza obejmowata zar6wno warianty z mniejszymi 1 wigkszymi warto$ciami punktu odciecia
oraz wybrane warto$ci progowania nie tworzyly funkcji wagowych jednoznacznych z innymi
typami. Ze wzgledu na ograniczenia czasowe wybrano rowniez pi¢¢ gtownych funkcji wagowych,
ktore roznily si¢ znaczaco swoimi wzorami. W pracy nie badano funkcji stosujacych ostre
progowanie ze wzgledu na matg zmiane w implementacji skryptu oraz podobng budowe formuty
dla wybranych wartos$ci progowych.

Wszelkie powyzej przedstawione pojecia zwigzane z teorig zbioréw rozmytych opisano
w nastgpnym rozdziale. Dokladny proces tworzenia zmiennych lingwistycznych, sterownikow

rozmytych oraz agregacji operatorami OWA zawarto w rozdziatach opisujagcych metodologie
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odpowiednich badan tj. odpowiednio rozdziaty od 4. do 6. w zaleznosci od Sstosowanego
rozwigzania z teorii zbiorow rozmytych.

Ograniczenie si¢ do korzystania z platformy programistycznej PySpark okres$lato rowniez
dostgpne biblioteki programistyczne. Do oceny jakosci klasyfikacji wybrano gtowng biblioteke
do Uczenia Maszynowego MLIib, ktora oferowata klase MulticlassClassificationEvaluator
do ewaluacji klasyfikacji wieloklasowej. Dostarcza ona w prosty sposob w postaci atrybutow
bogata oferte metryk ewaluacyjnych. Do wyznaczania wartosci tych metryk biblioteka MLIib
stosuje metode wazonego-averging’u. Pelny opis metod ewaluacji klasyfikacji zaprezentowano
w nast¢pnym podrozdziale.

Wykorzystanie platformy ICSR Lab zapewnito dostep do duzych danych bazy Scopus.
W badaniach operowano 60-cioma milionami rekordow w modelu rozproszonym, ktore wymagaty
zalokowania ponad 400 GB pamigci tymczasowej. Przetozenie takiej specyfikacji na urzadzenia
lokalne byloby aktualnie niemozliwe ze wzgledu na ograniczania w dostgpie do sprzetu
technicznego. Ponadto dostep do platformy ICSR Lab byt bezptatny, co byto jednym z czynnikow,
ktory zdecydowat o wyborze tego rozwigzania. Odwzorowanie takiej specyfikacji wymagatoby
ponoszenia wysokich optat oraz zapewnienia innej bazy bibliometrycznej, co wydtuzytoby
rowniez czas prowadzonych badan. Ponadto zespot Elsevier zapewnial wsparcie w zakresie
dostgpu do platformy oraz udostepniat dane w postaci pozwalajacej na ich natychmiastowe

wykorzystanie w skryptach.

2.3.5 Metody ewaluacji klasyfikacji

Zaréwno w wyniku zastosowania algorytmu klasyfikacji w podej$ciu bazowym, jak i w podejéciu
rozmytym rezultatem jest przypisanie do autora jednej z 26-ciu dyscyplin. Taka klasyfikacja
stanowi przypadek Kklasyfikacji wieloklasowej. Poréwnanie wynikow otrzymanych podejsciem
rozmytym z wynikami otrzymanymi w podej$ciu bazowym mozliwe jest za sprawg wyznaczenia
wartosci klasyfikacyjnych metryk ewaluacyjnych dla skonstruowanego zbioru testowego.
Opisy metryk ewaluacyjnych stanowig nieodlaczng cze¢s¢ prac dedykowanych zagadnieniom
uczenia maszynowego. Doktadne opisy metryk ewaluacyjnych znajdujg si¢ na przyktad

w nastepujgcych pracach Bishop, 2006; Witten 2011; Japkowicz i Shah 2011; Murphy, 2012.
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Kazdy wariant aplikujacy inng metode w podej$ciu rozmytym moze zwrocic¢ rozng liczbe
zaklasyfikowanych obserwacji pozostawiajac pozostata cze$¢ proby bez jednoznacznie
przypisanej dyscypliny. Takie obserwacje mozna oznaczy¢ umownie dodatkowa klasg
(na przyktad ,,brak klasy”) lub ignoruje si¢ je w ewaluacji pozostawiajagc obserwacje, ktore
otrzymaty klasyfikacje (jednoznaczng) zaré6wno podejsciem bazowym jak 1 rozmytym.
W zalezno$ci od indywidualnych preferencji mozliwe jest zastosowanie dowolnego podejscia,
jednak ze wzgledu na skale problemu w algorytmie bazowym w pracy metryki ewaluacyjne
wyznaczane bedg dla zbioru obserwacji, ktore otrzymaty klasyfikacje (jednoznaczng) zaréwno
podejsciem bazowym jak 1 rozmytym, i stanowi¢ bgda zbior testujacy dla badanego podejscia
rozmytego.

Optymistycznie ujmujac liczba jednoznacznie zaklasyfikowanych obserwacji podejsciem
bazowym i rozmytym odpowiada¢ moze liczbie obserwacji jednoznacznie zaklasyfikowanych
w podejsciu bazowym. Moze wystapi¢ rowniez sytuacja, W ktorej w wyniku klasyfikacji
podejsciem rozmytym traci si¢ jednoznaczne zaklasyfikowanie obserwacji zaklasyfikowanej
podejsciem bazowym. W zwigzku z tym zaproponowano stworzenie metryki wskazujacej
procentowa utrate zaklasyfikowanych obserwacji podej$ciem bazowym w klasyfikacji podejsciem
rozmytym wyznaczanej jako:

Percentage loss = CBZ,—BCB'F,
gdzie CgFr oznacza liczb¢ jednoznacznie zaklasyfikowanych obserwacji w podejsciu bazowym
i rozmytym, Cg oznacza liczbg autoréw jednoznacznie zaklasyfikowanych podej$ciem bazowym.
Pierwotnie metryki ewaluacji klasyfikacji zostaty zaproponowane na potrzeby ewaluacji
klasyfikacji binarnej. Aby stosowac¢ istniejace metryki dla przypadku klasyfikacji wieloklasowej,
zaproponowano wyszczegolnienie poszczegblnych klas i wyznaczenie tych metryk dla klasyfikacji
binarnej w kazdej klasie (przypisanie lub nieprzypisanie danej klasy do obserwacji w zbiorze
testujgcym). Efekt tego zabiegu stanowi uzyskanie k wartosci wybranej metryki w kazdej
z wystepujacych k klas. Wyznaczanie wartosci dowolnej metryki ewaluacyjnej mozliwe jest
w oparciu o wartosci poszczegdlnych typow bledow macierzy konfuzji (dla problemu klasyfikacji
binarnej). W sktad macierzy konfuzji zalicza si¢ nastepujgce cztery typy bledoéw obejmujgce

wszystkie elementy zbioru testujgcego:

21



. TP (True Positive) — liczba obserwacji klasy pozytywnej zaklasyfikowanych jako

pozytywne,
FP (False Positive) — liczba obserwacji klasy negatywnej zaklasyfikowanych jako

pozytywne,

. TN (True Negative) — liczba obserwacji klasy negatywnej zaklasyfikowanych jako

negatywne,
FN (False Negative) — liczba obserwacji klasy pozytywnej zaklasyfikowanych jako
negatywne.

Jako pojedyncza warto$¢, ktéra reprezentowataby ewaluacje klasyfikacji wieloklasowej

zaproponowano metode usredniania wynikow w oparciu 0 mikro, makro oraz wazony-averging

wszystkich k wyznaczonych wartosci (Japkowicz i Shah 2011; Murphy, 2012). Ze wzgledu

na prowadzenie analiz za posrednictwem platformy ICSR Lab w badaniu klasyfikacji podejscia

rozmytego wykorzystano biblioteke PySpark’a MulticlassClassificationEvaluator zwracajaca

metryki ewaluacyjne usredniane metodg wazonego-averging’u. W pracy zostang wykorzystane

nastepujace metryki ewaluacji klasyfikacji wieloklasowej:
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1. Accuracy (Acc) — okreslajace $rednig wazong stosunku obserwacji zaklasyfikowanych

poprawnie w kazdej klasie do liczby wszystkich ewaluowanych elementow, w kontekscie
badania podej$cia rozmytego oznaczajace stosunek liczby autorow zaklasyfikowanych
w ten sam sposob podejSciem bazowym i rozmytym do liczby wszystkich ewaluowanych
autorow:

TP; + TN;
TP; + FP; + TN; + FN;

k
Accuracy = Z w; X
i=1

gdzie TPj, TN, FPi i FNi odpowiada wartosciom TP, TN, FP i FN i-tej klasy, k odpowiada
liczbie wystepujacych klas, wi oznacza stosunek liczby poprawnie zaklasyfikowanych
obserwacji w klasie do liczby wszystkich elementow.

Precision (Prec) — okreslana jako $rednia wazona stosunku poprawnie zaklasyfikowanych
pozytywnych obserwacji w kazdej klasie do liczby obserwacji zaklasyfikowanych
poprawnie w kazdej klasie. Oznacza ona prawdopodobienstwo przewidywania wlasciwych
dyscyplin do autoréw, ktore podejscie rozmyte zaktada jako wiasciwe w porownaniu

do wszystkich przypadkow, ktére przewiduje jako wlasciwe:



=

Procisi TP,
recision = P X —
Z Vi TP ¥ FP,

i=1

3. Sensitivity (Sens) — oceniajacg $rednig wazona stosunku poprawnie zaklasyfikowanych
pozytywnych obserwacji w kazdej klasie do liczby obiektow klasy pozytywnej. Wyznacza
ona prawdopodobienstwo wiasciwie przypisanych autorow do dyscyplin sposréd
wszystkich autorow zaklasyfikowanych do tej dyscypliny:

K
Sensivity = z w; X L,
o TP; + FN;

4. Specificity (Spec) — wyznacza liczbe poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji klasy
negatywnej w kazdej klasie do liczby obserwacji klasy negatywnej. Moze by¢
interpretowana jako prawdopodobienstwo nieprzypisania dyscypliny w przypadku, gdy nie
powinna ona by¢ zaklasyfikowana do autora:

K
Specificity = Z w; X L,
o FP; + TN;

5. F1 — jest to metryka stanowigca $rednig harmoniczng warto$ci metryk Sensitivity
i Precision. Stworzona zostata ze wzgledu na brak dostatecznej mozliwosci opisu jakosci
modelu w oparciu o wylacznie jedng z tych dwoch metryk. Metryka F1 stanowi wariant
metryki F-Score z parametrem a=1 i oznacza, ze wagi sktadowych metryk sg takie same:

k
1 = z 9 2TP;
ay 1Wl' 2TP, + FP, + FN,’
=

6. MCC — wspolczynnik korelacji Matthewsa, nazywany réwniez wspotczynnikiem fi (o).
Okresla liniowa korelacj¢ pomiedzy dwoma zbiorami danych. Zwraca wartos¢ z zakresu
[-1, 1], gdzie wartos¢ 1 oznacza idealng korelacje, 0 nie lepsza predykcje niz podejscie
losowe, a -1 catkowity brak liniowosci. Metryka ta jest wskazywana wraz z Accuracy i F1
jako najczesciej wybierane metody w ewaluacji klasyfikacji. Wspdlczynnik MCC
ze wzgledu na generowanie wyniku w oparciu o wszystkie przypadki z macierzy konfuzji
jest okreslany jako doktadniejsza metryka niz Accuracy i F1 w sytuacjach, gdy wszystkie

klasy nie sg rownoliczne:

: TP; X TN; — FP; X FN;
MCC = Z w; X ,
L' \[(TP + FP)(TP, + FN)(TN; + FP)(TN; + FN;)
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7. Hamming Loss (Loss) — okre$lany jako s$rednia wazona stosunku hiepoprawnie
zaklasyfikowanych obserwacji w kazdej klasie do liczby wszystkich ewaluowanych
elementow. Oznacza liczbe autorow, ktorzy zardwno dla klasyfikacji w podejéciu
bazowym i rozmytym uzyskali przypisanie innych dyscyplin:

FP; + FN;
TP, + FP, + TN; + FN;

k
Hamming Loss = z w; X
i=1

Dwie z zaprezentowanych powyzej siedmiu metryk (Accuracy i MCC) opisywane beda w czesci
deskryptywnej na potrzeby oceny jakosci klasyfikacji w podejsciu rozmytym. Pozostate piec
metryk zostanie wyznaczonych na potrzeby tabelarycznego przedstawienia wynikow.

Metryki ewaluacji klasyfikacji pozwola na okreslenie jakosci klasyfikacji podej$ciem
rozmytym, jednak nie wskazg odsetkow jednoznacznie zaklasyfikowanych autorow z calej badanej
proby. W tym celu w badaniu wykorzystane zostang nastepujace metryki:

1. Percentage classified (Perc class) — metryka wyznaczajaca odsetek jednoznacznie

zaklasyfikowanych obserwacji dla pelnego zbioru wyjSciowego autorow z bazy Scopus:

C
Percentage classified = FF

gdzie Cr oznacza liczb¢ jednoznacznie zaklasyfikowanych obserwacji w podej$ciu
rozmytym, Ns oznacza liczbe autorow w bazie Scopus zbioru wyjsciowego,
Ns = 36,010,088.

2. Percentage classified [over base] (Perc class [base]) — wyznaczajaca odsetek jednoznacznie
zaklasyfikowanych obserwacji w stosunku do liczby obserwacji zaklasyfikowanych
podej$ciem bazowym:

Percentage classified [over base] = g—z,
gdzie Cr oznacza liczbe jednoznacznie zaklasyfikowanych obserwacji w podejsciu
rozmytym, Cg oznacza liczbg autoréw jednoznacznie zaklasyfikowanych podejsciem
bazowym, Cg = 24,938,113. Obejmuje ona zakres wartosci od 0 (gdy Cr = 0) do okoto
1.444 (gdy dokonano jednoznacznej klasyfikacji dla wszystkich autoréw ze zbioru
wyjéciowego, Cr = Ns). Wybor metryki ma na celu okreslenie, 0 ile procent metoda

w podejsciu rozmytym zaklasyfikowata wiecej lub mniej obserwacji niz metoda bazowa.
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Rozdziat 3.

Elementy teorii zbioréw rozmytych

3.1 Zbiory rozmyte

3.1.1 Pojecie zbioru rozmytego

Pojecie zbioru rozmytego, bedace rozwinigciem klasycznej definicji zbioru, zostato wprowadzone
przez Lotfiego Zadeha w 1965 roku (Zadeh, 1965). Teoria zbiorow rozmytych dopuszcza sytuacje,
w ktorej element X moze naleze¢ do zbioru rozmytego tylko w okreslonym stopniu
(tzn. przyjmowanie wartosci z przedziatu [0,1] zamiast {0, 1}). Zgodnie z definicja, zbior rozmyty
A w wymiarze U nazywany jest funkcja:
A:U - [0,1] (3.1)

Taka funkcja nazywana jest funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego A. Inna reprezentacja zbioru
rozmytego obejmuje uporzadkowang pare:

{(x,A)) : x € U} (3.2)

gdzie A(x) nazywane jest stopniem przynaleznos$ci elementu x do zbioru rozmytego .

3.1.2 Operacje triangularne

Pojecie normy triangularnej zostato zaproponowane na poczatku lat 40-tych przez Karla
Mengera na potrzeby badan nad probabilistycznymi przestrzeniami metrycznymi (Menger, 1942).
Stanowita ona narzedzie do generalizacji nieréwno$ci trojkata (stad przyjmujac te nazwe).
Prace nad tworzeniem zbioru aksjomatoéw kontynuowali w latach 60-tych B. Schweizer i A. Sklar
(Schweizer i inni, 1960). Kolejne badania wykazaty uzyteczno$¢ tych norm w logikach

wielowartosciowych (opisywane w pracach Gottwald, 1999; Klement i inni, 2000).

Definicja 3.1 Operacja binarna t : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] nazywana jest normg triangularng

(t-normg), jezeli spetnia nastepujace whasnosci dla kazdego a, b, ¢ € [0, 1]:

1. atb=Dbta (przemiennosc),
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2. (atb)tc=at(btc) (tacznosd),
3. a<b=>atc<bhtc (monotoniczno$c),

4, atl=1 (1 - element neutralny).

Definicja 3.2 Operacja binarna s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] nazywana jest konormg triangularng

(t-konormg), jezeli spetnia nastepujace wiasnosci dla kazdego a, b, ¢ € [0, 1]:

1. asbh=bsa (przemiennosc),

2. (asb)sc=as(bsc) (tacznosc),

3. a<b=>asc<bsc (monotonicznos$¢),

4, asO=a (0 - element neutralny).

Normy i konormy triangularne tacznie nazywane sig operacjami triangularnymi (t-operacje).

Do najpopularniejszych t-operacji naleza:

1. t-norma minimum

aAb =min(a,b),
2. t-konorma maksimum

aV b = max(a,b),

3. t-norma drastyczna tq

{a A b, jezeliavb =0,
a td b=
0, wp.p
4. t-konorma drastyczna Sq
aV b, jezelianb =0,
as, b= 0 wp.p
5. t-norma algebraiczna ta
at, b = ab,

6. t-konorma algebraiczna sa
as,b=a+b—ab,
7. t-norma Lukasiewicza tp
atyb=0VvV(a+b—-1),
8. t-konorma Lukasiewicza Sp.

asyb=1A(a+Db).
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Zarowno wszystkie t-normy t jak i t-konormy s dla a, b, ¢ € [0, 1] posiadajg nast¢pujgce wlasnosci:

at0=0,as1=1, (3.3)
atyb<atb<anb<avb<asb<asgb,

ata<a<asa,

atb=1oa=b=1, asb=0sa=b=0,

atazaet=A asazaes=V,

(as(btc)=(asb)t(asc)) ot=A,

(at(bsc)=(atb)s(atc)) & s=v,

N o g bk~ D Ee

ponadto pomiedzy t-norma t, a t-konorma s wystepuje zgodnos¢ bijektywna, w ktorej dla t-normy

t* takiej, ze:

at'thb=1-(1—-a)t(1->b) (3.4)
t* jest t-konormg s. Dla t-konormy s* takiej, ze:
as*b=1-—(1—-a)s(1—->b) (3.5)

s* jest t-norma t.
3.1.3 Rodziny operacji triangularnych

Poza tym istnieje rowniez szereg innych t-operacji, ktére wykorzystuja parametr 1. Operacje
te stanowig rodzing operacji triangularnych.

1. rodzina t-operacji Schweizeraz 1> 0

ats, b = (0 Vv (a* + b - 1))%,

ik

ass;b=1-(0v(A-*+1-b*-1)),

2. rodzina t-operacji Yageraz A>1

aty; b=1-(AA((1-a)*+ (1 - b)l)%),

1
asy, b=1A(a"+ b,
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3. rodzina t-operacji Hamacheraz 1> 0

ab
ty, b= :
THHAD = A =D (a+ b — ab)
a+b—ab—(1—-2Aab
CI.SH’)L b=

1-(1—-2MNab ’

4. rodzina t-operacji Frankaz A >0, A1 # 1

% —1)@P -1
atmb=logl<1+( /1)_(1 )>,

- D@ - 1))

(Al—a
asp,,lb=1—log,1<1+ 11

5. rodzina t-operacji Weberaz 4 > -1

a+b—1+/1ab>

t b=0A(
Atwa 1+2

1+ A)(@a+b)—Aab
1+42 )

aSW,Ab:].V(

Dla rodziny t-operacji Hamachera ze wskaznikiem A = 2 przyjmuje si¢ oznaczenie rodziny
t-operacji Einsteina. Dodatkowo dla wybranych wartosci A niektore rodziny t-operacji sg tozsame
z t-operacjami zaprezentowanymi w sekcji 3.1.2:
e dlat-operacji Hamachera z 4 = 1 otrzymujemy t-operacje algebraiczne,
e t-operacje Schweizera z A = 1 sg tozsame z t-operacjami Yageraz A =1, Weberaz A =0
oraz t-operacjami Lukasiewicza,
e t-operacje Franka dla A dazacego do 0 sg rownowazne t-operacjom minimum/maksimum,
dla 2 dazacego do 1 t-operacjom algebraicznym oraz dla /1 dazacego do « odpowiadaja

t-operacjom Lukasiewicza.
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3.1.4 Negacje

Definicja 3.3 Negacja nazywamy funkcj¢ v: [0, 1] — [0, 1], kiedy v(0) = 1, v(1) = 0 oraz v jest

funkcja nierosnacg. Negacje nazywamy silng negacja, jezeli dodatkowo jest funkcja ciagla

malejaca. Scisla negacje nazywamy silng negacja, jezeli jest dodatkowo inwolucyjna (tzn. v(v(a))

=adlaa € [0, 1]. Do najpopularniejszych negacji naleza:

1. negacja progujaca v dlat € [0, 1)

1, jezelia <t,

ve(a) = {O w p.p. ’

2. negacja progujaca V' dlat € (0, 1]

3. negacja Lukasiewicza Vg

4. negacja Sugeno Vs,

5. negacja Yagera

1, jezelia <t,
0

Ut(a): { , Wp.p.,

)

v(a) =1-a,

1—a
1+ Aa

US’A (a) = , 1> —1,

1
vy,t(a) =(1-abz, t>0.

Negacje progujaca Vi Z t=0 oraz negacje progujaca V' dla t=1 nazywa si¢ negacjami ekstremalnymi

(negacjami Godla). Negacje Lukasiewicza nazywa si¢ negacja standardowg (Rys. 3.1).

~—0

Rysunek. 3.1 Przyktad negacji progujacej vi w punkcie t (lewy wykres) oraz negacji Lukasiewicza (prawy wykres)
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3.1.5 Rodzaje funkcji przynaleznosci

Modelujac wybrany zbior rozmyty nalezy uwzgledni¢ ksztatt jej funkcji przynaleznosci.
L. Zadeh definiujac zbiory rozmyte przedstawit ich kilka podstawowych wariantow. Stanowily one
zarowno grupe funkcji liniowych jak i krzywych (Zadeh, 1965). Nastgpni naukowcy w zaleznosci
od wiasnych potrzeb i subiektywizmu w konstrukcji zbiorow rozmytych opisali i wykorzystywali
kolejne typy funkcji (zebrane migdzy innymi w pracach Hong i Lee, 1996; Sivanandam 2007;
Sadeghian i inni, 2013; Sambariya i Prasad, 2017). Obecnie najczesciej do modelowania funkcji

przynaleznosci f wykorzystuje si¢ nastgpujace typy funkcji:

1. funkcja trojkatna

X—a
{b 2 jezelia < x < b, (3.6)
; —{c—x
trlangle(x, @ b, C) N I c— bl ]ezell b S X S c,
kO, wp.p.,
2. funkcja trapezoidalna
(0, jezelix < a, (3.7)
X—a
Pt jezelia < x < b,
trapezoid(x,a,b,c,d) =<1, jezelib < x <c,
d—x .
T ¢ jezelic < x <d,
\0, jezeli x > d,
3. funkcja liniowa s-ksztattna
0, jezelix < a, (3.8)
xX—a
sShapelLineral(x,a,b) = Pt jezelia < x < b,
1, jezelix > b,
4. funkcja liniowa z-ksztattna
1, jezelix < a, (3.9)
b —
zShapelineral(x,a,b) = - Z, jezelia <x < b,
0, jezelix > b,
5. funkcja Gaussowska
—(x-m)* (3.10)

gaussian(x,m,a) = e 2a?

gdzie m wyznacza centrum, a o odchylenie standardowe,
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6. funkcja sigmoidalna

. (3.11)
sig(x,m,b) = T4 o-mGb) °

gdzie m oznacza nachylenie w skrzyzowaniu x = b. Graficzne reprezentacje przedstawia Rys. 3.2.

0 j | — 0 1 1
0 a b c u 0 a b c d U
A A
1 1
0 f > 0 l —
0 a b U 0 a b U
3 A
1 1
0 T > 0 | | o
0 m U 0 b U

Rysunek 3.2 Przyktady typow funkcji przynalezno$ci, od lewej od gory: funkcja trojkatna, funkcja trapezoidalna,
funkcja liniowa s-ksztattna, funkcja liniowa z-ksztaltna, funkcja Gaussowska i funkcja sigmoidalna
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3.1.6 Operacje na zbiorach rozmytych

Wraz z powstaniem teorii zbiorow rozmytych L. Zadeh zaproponowal standardowe
operacje dla zbiorow rozmytych: sume, przekroj i dopetnienie (Zadeh, 1965; kolejne operacje

opisane w pracach o tematyce zbioréw rozmytych np. Wygralak, 2013; Dyczkowski, 2018).

Niech A i B beda zbiorami rozmytymi U — [0,1]. Zbior rozmyty A Nt B stanowi przekrdj zbiorow
rozmytych A, B indukowany przez t-normg t jezeli:

(An;B)(x) =A(x) t B(x) dlakazdegox € U. (3.12)

Suma zbioréw rozmytych A i B indukowang przez t-konormg S jest zbior A Us B taki, ze:

(AUgB)(x) = A(x) s B(x) dlakazdego x € U. (3.13)

Produktem kartezjanskim zbioréw A i B takich, ze A: U — [0,1]1B: V — [0,1] indukowanym przez
t-normg t jest zbior rozmyty A x¢ B: U x V — [0, 1] uporzadkowanej pary U x V, kiedy:
(A% B)(x,y) = A(x) t B(y) dlakazdej pary (x,y) € U X V. (3.14)
Dopetnienie zbioru rozmytego A indukowane przez negacje v stanowi A" jezeli:
AV(x) = v(A(x)) dla kazdego x € U. (3.15)
Roéznice pomigdzy zbiorem A i B, zapisywang jako A \ B lub A N B’ uzyskuje si¢ jezeli
(A\B)(x) = A(x) A (1 — B(x)) dla kazdego x € U. (3.16)
Zbior rozmyty A zawiera si¢ w zbiorze rozmytym B (A < B) jezeli:
A(x) < B(x) dlakazdego x € U. (3.17)

Dla powyzszych operacji stosujgc t-norme¢ minimum oraz t-konorme¢ maksimum w uproszczeniu
wprowadza si¢ nastepujace terminologie:
ANB=ANn,B (przekroj) (3.18)
AUB =AU, B (suma)
AXB =AX,B (produkt kartezjanski)
A" = A"t (dopelnienie zbioru A)

Na podstawie Definicji 3.1 i 3.2 i wlasnosci (3.4) stosujac operacje przekroju, sumy

indukowanej przez dowolna norme triangularna t, s spetnione sg nastgpujace wlasnosci:
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1. ANtB=BNtA, AUutB=BUtA, (przemiennosc),

2. ANt (BNtC)=(4NtB)N:C, (tacznosc),
AUt(BUtC)=(AutB) u:C,

3. ANtA=A, AntA=A, (idempotentno$¢),

4. AUi(4 NtB)=A, (absorbcja),

ANt(AuB)=A
5. AN (BUC)=(ANB)U(ANC), (rozdzielnosc),
AUt (BNt C)=(AUB) Nt (AU C),
6. ANilu=A, AUilg=A (elementy neutralne)

3.1.7 Charakterystyki zbioréw rozmytych

Na potrzeby opisywania i analizy zbior6w rozmytych zaproponowano kilka pomocniczych

poj¢¢ stanowigcych charakterystyke zbiorow rozmytych.

T-warstwg zbioru rozmytego A nazywamy zbior rozmyty Ay taki, ze:

Ai(x) ={x € U:A(x) = t}, te(0,1]. (3.19)
T-warstwg ostrg zbioru rozmytego A nazywamy zbior rozmyty A' taki, ze:

At(x) ={x e U:A(x) > t}, te(0,1] (3.20)

Nosnik zbioru rozmytego A stanowi supp(A) taki, ze:
supp(A) = {x € U: A(x) > 0} (3.21)

Jadro zbioru rozmytego A stanowi core(A) taki, ze:
core(A) ={x e U:A(x) = 1} (3.22)

Jezeli nos$nik zbioru rozmytego A jest zbiorem skonczonym, nazywany jest skonczonym
zbiorem rozmytym (ang. Finite Fuzzy Set, FFS).

W przypadku gdy nos$niki zbioru rozmytego A sa jednoelementowe, o zbiorze mowi sie,
ze jest singletonem (zapisywanym w postaci a/x, gdzie a > 0). Korzystajac z postaci zapisu
dla singletonu dowolny zbior rozmyty mozna przedstawi¢ w postaci sumy singletonow:

- A(x) (3.23)

x€esupp(4)
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Szczegdlnie w  przypadku skonczonych zbioréw rozmytych, dla  ktérych
supp(A) = {x1,X2,....Xn}, N > 1 mozna wykorzysta¢ zapis:

4z A A A (3.24)
X, X, Xy,

Po zamianie operatora U na operator arytmetyczny + uzyskuje si¢ zapis:

o A ACe) L AGn) (3.25)
X1 X2 Xn

nazywany notacja singletonowa zbioru rozmytego.

3.1.8 Operator implikacji

Definicja 3.4 Operator implikacji (oznaczany jako —) stanowi relacje logiczna [0, 1] x [0, 1] —

[0, 1], jezeli spetnia nastgpujace warunki dla a, b, ¢, d € [0, 1]:

1. a—»>b>c—b,gdyac<c, (nierosngcos$¢ w pierwszym argumencie)
2. a—>b<a—dgdyb<d, (niemalejgcos¢ w drugim argumencie)
3. 0-b=1,a—-1=1;1-0=0 (warunki brzegowe).

Stosuje je si¢, miedzy innymi w systemach wykorzystujacych reprezentacje wiedzy (Sterowniki
rozmyte, systemy podejmowania decyzji wielokryterialnej itd.). Szczegdétows charakterystyke
i klasyfikacj¢ zestawiono w pracach Dubois i Prade, 1993; Trillas i Valverde, 1993; Rojas i inni,
1998; Cordon i inni, 2000; Gottwald, 2001; Ross, 2010, Wygralak 2013. Do najpopularniejszych

operatoréw implikacji naleza:

1. operator implikacji Lukasiewicza
a—->b=1A(1—-a+Db)
2. operator implikacji Godla

1, jezelia <b

a—b= {b, wp.p.

3. operator implikacji Goguena

b
a—>b={1/\a’ jezelia # 0
1, wp.p.
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4. operator implikacji Kleenea-Dienesa
a—->b=0-a)Vvhb
5. operator implikacji Zadeha

a->b=0-a)Vv(aAb)
6. operator implikacji Reichenbacha

a >b=1—a+ab

3.2 Liczby rozmyte i zmienne lingwistyczne

Jeden z fundamentalnych elementéw w teorii zbioréw rozmytych oraz w systemach wnioskowania
rozmytego stanowi zmienna lingwistyczna. W tej sekcji opisano pojecie zmiennej lingwistycznej
i liczb rozmytych, ktore wykorzystywane sg przy tworzeniu interpretacji wartosci zmiennych

lingwistycznych.
3.2.1 Liczby rozmyte

Modelowanie poje¢ poprzez liczby rozmyte wykorzystuje si¢ w przypadku opisywania zjawisk
przy uzyciu nieprecyzyjnych danych numerycznych. Liczba rozmyta nazywamy zbidr rozmyty
w podzbiorze liczb rzeczywistych R, czyli funkcje dziatajacg ze zbioru R— [0, 1].

Do modelowania funkcji przynaleznosci liczby rozmytej wykorzystuje si¢ ksztalty znane
z najpopularniejszych typow funkcji przynaleznosci (sekcja 3.1.5). Wybor ksztattu funkcji zalezy
od pojecia nieprecyzyjnego, ktore wymaga reprezentacji w postaci zbioru rozmytego. Dla liczby
rzeczywistej X w przypadku formutowania pojecia ,,0koto X wykorzystuje si¢ funkcje trojkatne
lub Gaussowskie osiaggajace centrum w punkcie X (na przyktad okoto 5 stopni, $rednio 2 osoby).

Do modelowania poje¢cia ,,0d okoto X do okoto y” lub ,,w przyblizeniu pomiedzy X i y”
1 innych podobnych wskazujacych przedziaty liczbowe stosuje si¢ funkcje trapezoidalne, w ktorych
przedziat [X, y] stanowi jadro zbioru rozmytego (np. od okoto 10 do 15 kilometréw, pomiedzy
okoto 35 a 50 lat, srednio pomigdzy 175 a 180 cm). Zaréwno funkcja trojkatna, jak i trapezoidalna
wykorzystywana jest do reprezentacji wartosci ,,$rednio”. Wybdr funkcji zalezy od przedziatu,

ktory uzytkownik akceptuje jako jadro zbioru rozmytego.
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Przy reprezentacji nieprecyzyjnej wartosci numerycznej ,,co najmniej okolo X
ma zastosowanie funkcja s-ksztaltna liniowa lub sigmoidalna z jadrem zbioru rozmytego
dla warto$ci > X (np. co najmniej okoto 20 lat). Dla pojecia ,,co najwyzej okoto y” wykorzystuje
si¢ funkcj¢ z-ksztattng liniowg z jadrem zbioru rozmytego dla wartosci <y (np. co najwyzej okoto
30 osob). Jezeli uzytkownik posiada $cisle zdefiniowane wartosci, ktore uwaza za spetniajace dane
pojecie nieprecyzyjne (stanowigce jadro zbioru rozmytego) mozna stosowaé funkcje
s-ksztattne/sigmoidalne dla wartosci ,,wysoko”, ,,duzo” oraz z-ksztattne dla wartos$ci ,,nisko”,

,,mato” (Rys. 3.3).

| | |
0 4 5 6 U 0 20 25 U

Rysunek 3.3. Interpretacja liczby rozmytej okoto 5 (lewa), co najwyzej okoto 20 (prawa)

Poza definiowaniem typow liczb rozmytych ze wzgledu na ksztatt ich funkcji
przynaleznosci mozna przypisa¢ im rowniez cechy arytmetyczne. Jezeli nosnik liczby rozmytej
zawiera si¢ w przedziale (0, +o0) nazywana jest ona liczba rozmyta pozytywna. Dla no$nika
wystepujacego w przedziale (-oo, 0) stanowi ona liczbe rozmytg negatywna. Gdy wartos$¢ 0 zawiera

si¢ w nos$niku, liczba rozmyta jest zerowg liczbg rozmyta.
3.2.2 Zmienne lingwistyczne

Zmienna lingwistyczna to zmienna, ktdra przyjmuje wartosci lingwistyczne, terminologie jezyka
naturalnego. Pojecie to wprowadzit L. Zadeh w 1975 roku (Zadeh 1975a, b, ). Ze wzgledu na jej
zdolnosci do wyrazania nieprecyzyjnych poje¢, wykorzystuje si¢ je do konstrukcji zbioréw
rozmytych. Zmienng lingwistyczng mozna wyrazi¢ w postaci czworki:

w U T ),
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gdzie u jest nazwa zmiennej lingwistycznej, T stanowi list¢ wartosci (terméw), | obejmuje zbior
interpretacji terméw. Dla kazdej interpretacji termu definiowany jest odpowiedni zbior rozmyty
bedacy funkcja dziatajaca z U — [0, 1]. Pojeciami nieprecyzyjnymi moze by¢ na przyktad: wiek,
wzrost, predko$¢, odlegtos¢, powierzchnia, populacja, opady deszczu, a termami odpowiednio:
milody, szybko, daleko, duzy, wysoki, niski. Przy tworzeniu interpretacji czesto bazuje si¢
na typach funkcji przynaleznosci (sekcja 3.1.4) lub modeluje si¢ je w postaci liczb rozmytych
(sekcja 3.2.1) (Zadeh, 1965).

Przy interpretowaniu termow czgsto stosuje si¢ zasade tworzenia kolejnych bazujac
na stworzonych funkcjach przynaleznos$ci innych wartosci dla tej samej zmiennej. Niech u bedzie
zmienng posiadajacg interpretacje wartosci a W postaci zbioru rozmytego A, wartosci f w postaci
zbioru rozmytego B, wartosci y dla zbioru rozmytego C, t i S stanowig normy triangularne,
a v negacje. Posiadajac zbidr rozmyty A dla wartosci o mozemy wygenerowac interpretacje:

1. dla g jako AY (B stanowi negacj¢ A).

2. dlayjako 4 Nt B (C stanowi przekroj A i B indukowany przez t i oznacza o i f),

3. dlay jako A U B (C stanowi sume A i B indukowany przez s i oznacza o lub f).
Najpopularniejszy schemat tworzenia zmiennej lingwistycznej obejmuje uwzglednienie
co najmniej trzech termow (na przyktad niskie, wysokie, srednie). Dla zamodelowanego termu
wysokie modeluje si¢ term niskie poprzez dopehienie zbioru rozmytego wysokie (najczesciej
dopetnienie bedace negacja Lukasiewicza). Term srednie stanowi przekrdj zbioru niskie i wysokie

indukowany przez t-norm¢ minimum (przyjmuje si¢ rOwniez nazwe ani niskie ani wysokie).
3.3 Operatory agregacji

W tej czesci opisano pojecie operatorOw agregacji oraz wskazano najpopularniejsze przyklady

operatoroOw agregacji.

Definicja 3.5 Operator agregacji jest funkcja:
Aggr: U [0,1]" - [0,1],

n=1
kiedy spelnia nastepujace warunki:
1. Aggr(as, ..., an) <Aggr(bs, ..., bn),gdyai<bidlaie{l,...,n}, (monotonicznos¢)
2. Aggr(a) = a, dla kazdego a € [0, 1], (tozsamos$ciowosc)

3. Aggr(0, ..., 0)=0, Aggr(l, ..., 1)=1 (warunki brzegowe)
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Operatory agregacji mozna przyporzadkowac do nast¢pujgcych klas:

1. Operatory usredniajace, jezeli:
(ag A .o A ay) < Aggr(aq,..,a,) < (@1 V...V a,), (3.26)
2. Operatory koniunktywne, jezeli
Aggr(aq,..,ap) < (a4 A ... A ay), (3.27)
3. Operatory dysjunktywne, jezeli
Aggr(ay,...,ay) =2 (@, V...V a,), (3.28)

4. pozostate /mieszane, jezeli nie spetniaja powyzszych warunkow.

Operatory agregacji maja na celu uzyskanie jednej wartosci zdolnej do reprezentacji wigkszej ilosci
danych. Doktadng charakterystyke operatorow agregujacych opisano w pracy Beliakov i inni,

2007. Ponizej zestawiono najpopularniejsze operatory agregacji.
3.3.1 Operatory minimum/maksimum

Dla formut (3.26) - (3.28) mozna wyszczegolni¢ dwie operacje triangularne, dzieki ktorym
operator stanowi zarowno klas¢ operatorow usredniajacych, jak i koniunktywnych,
i dysjunktywnych.

Niech dany bedzie wektor x i t-norma minimum, wowczas operator agregacji minimum

stanowi funkcja:

Aggrmin(x) = (1 A o A Xp), (3.29)
Dla t-konormy maksimum uzyskujemy operator agregacji maksimum jako funkcje:
Aggtmax(x) = (X1 V... V xp). (3.30)

Kolejne operatory (3.3.2 oraz 3.3.3) stanowig przyktad operatoréw usredniajacych.

3.3.2 Srednie

1. Srednia arytmetyczna

1 (3.31)
Aggra(x) = ;Z Xi,
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2. Srednia geometryczna

n % (3.32)
Aggre(x) = (1—[ xi) )
i=1
3. Srednia harmoniczna
L -1 (3.33)
Aggry(x) = n( X_l> )
i=1
4. R-$rednia
n 1 (3.34)

1 '
Aggrg(x) = (EZ x; ) ,

dla dowolnego r € R. Srednia arytmetyczna jest rownowazna wariantowi R-§redniej z r = 1.

3.3.3 Srednie wazone

Niech w bedzie wektorem w = (wi, ... , Wn) takim, ze dla kazdego i €{1, ... ,n}w; >0 Zwi =1

1. Wazona $rednia arytmetyczna

n (3.35)
Aggrwa(x,w) = Z wix;,
i=1
2. Wazona $rednia geometryczna
n (3.36)
AgngG (x' W) = 1_[ xiwi )
i=1
3. Wazona s$rednia harmoniczna
-1
n W, (3.37)
Aggrwn(x,w) = — )
e X;
i=1
4. Wazona R-$rednia
(3.38)

1

A

Aggrwr(x,w) = ;Zwixi )
i=1

dla dowolnego r € R. Wazona $rednia arytmetyczna jest rownowazna wazonej R-sredniej z r = 1.
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3.3.4 Operatory uporzadkowanej sredniej wazonej (OWA)

Poprzednie operatory (3.3.3) przypisywaty odpowiednie wagi do odpowiadajacych im atrybutom.
Przykladem operatorow, ktore przypisuja wagi do uporzadkowanych wartosci sa operatory
uporzadkowanej S$redniej wazonej (ang. Ordered weighted averging. OWA). Zostaly one
zaproponowane przez Yagera oraz prezentowane w badaniach kolaboracyjnych z Kacprzykiem
(Yager, 1988; Yager i Kacprzyk, 1997). Operatory OWA dzicki swojej elastycznoSci
w dostosowywaniu wag, a tym samym réznych poziomoéw pewnosci lub istotnosci oraz mozliwosci
efektywnej agregacji danych dla réznych kryteriow, znajduja zastosowanie W Systemach

wielokryterialnego podejmowania decyzji.

Niech di, ..., dn bedzie sekwencja uzyskang przez nierosngce uporzadkowanie wektora
X = (X1, ..., Xn) tzn. d1 > ... > dn. i niech w stanowi wektor (wi, ... , wn) taki, ze dla kazdego
ie{l,...,n}wi>0iY, w; =1.Operator OWA jest odwzorowaniem:

n (3.39)
Aggrowa(x,w) = Z w;d;

i=1
W przypadku gdy wszystkie wagi sa takie same operator OWA jest rownowazny S$redniej
arytmetycznej. Jezeli wagi operatora OWA odpowiadajg wektorowi (1, 0, ..., 0) jest
on réwnowazny operatorowi maximum, poniewaz wybierany jest tylko najwigkszy element
sekwencji, a dla wektora wag (0, ..., 0, 1) odpowiada on operatorowi minimum, poniewaz

wybierany jest tylko najmniejszy element sekwencji.

3.3.5 Migkkie operatory triangularne

Niech dana begdzie dowolna t-norma t, t-konorma s oraz wspotczynnik 4 € [0, 1]. Migkka t-normg

oraz t-konorme stanowia odpowiednio:

It (3.40)
Aggri(x, 1) = (1 — A)le- +A(xq t.. txy)

t (3.41)
Aggrs(x,A) = (1 — /’L)Z X+ A(x1 S ... S xXp)

=1
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3.4 Sterowniki rozmyte

Kolejny element teorii zbiorow rozmytych oraz systemow wnioskowania rozmytego stanowia
sterowniki rozmyte. Podejscie to zostalo zaproponowane przez L. Zadeha oraz kontynuowane
przez Mamdaniego w latach 70. (Zadeh L, 1972; Mamdani 1976). Sterowniki rozmyte polegaja
na mechanizmach decyzyjnych, ktore uwzgledniaja niepewnos¢ i1 subiektywnos$¢ analizowanych
danych wejsciowych i wyjsciowych. Za sprawg zmiennych lingwistycznych i regutowosci tworza
alternatywe dla kontroli systemow lub proceséw, w sytuacji gdy nie jest mozliwe skonstruowanie

doktadnego modelu matematycznego. Sterowniki rozmyte posiadajg nast¢pujacg strukture:

_ Blok Blok Blok __
* ) rozmywania E:> wnioskowania E:> wyostrzania 7
Baza regul

Rysunek 3.4. Struktura sterownikow rozmytych

Wejscie sterownika stanowi wektor x n-elementowy zawierajacy wartosci rzeczywiste dla n

zmiennych lingwistycznych.

Blok rozmywania: przeprowadza proces kojarzenia rzeczywistych wartosci wejsciowych
z wartosciami (termami) odpowiadajagcych im zmiennych lingwistycznych. Kazda warto$¢

rzeczywista moze by¢ skojarzona z jednym lub kilkoma termami.

Baza regul: stanowi liste regut wnioskowania, opisujace dziatania, ktére nalezy podjac
w zaleznos$ci od kombinacji wartosci wejsciowych. Reguty przyjmuja forme:

IF « ISATHEN SIS B (3.42)
Gdzie o = A stanowi przestanke, a f = B konkluzj¢, czton WTEDY petni rol¢ operatora implikacji
we wnioskowaniu dedukcyjnym modus ponens. Przestanka moze stanowi¢ formule ztozong z
dysjunkcji lub koniunkcji kilku wyrazen logicznych. Zaktadajac, ze przestanka stanowi koniunkcje
dwoch wyrazen, forma (3.26) przyjmie postac:

IF < ISAAND BISBTHENyISC (3.43)
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Reguty sterownika rozmytego sktadaja si¢ z kombinacji warto$ci zmiennych lingwistycznych
dla zmiennych wejsciowych oraz jednej warto$ci zmiennej lingwistycznej wyjsciowej. Zapis
reguly przyjeto zgodnie z normg IEC 1131 Migdzynarodowej Komisji Elektrotechnicznej.
Okreslono w niej sposoby implementacji aplikacji sterowania rozmytego w jezykach sterownikow

programowalnych (International Electrotechnical Commission, 2000).

Blok wnioskowania: obejmuje skonstruowanie wyjsciowych zbioréow rozmytych B®,..., B®),
gdziek € {1, 2, ... , k} dla kazdej z k regut znajdujacych si¢ w bazie regut. Aplikujac poszczegdlne
reguty, warto$¢ dla przestanki p w przypadku formuty ztozonej z kilku wyrazen logicznych moze
stanowi¢ wynik dowolnej operacji triangularnej. Przy wyznaczaniu wyjSciowego zbioru
rozmytego B® najczesciej stosuje si¢ jeden wybrany sposrod dostepnych operator implikacji
(3.1.7). Najpopularniejszy wariant stanowi operator Mamdaniego interpretowany jako t-norma
minimum, operator implikacji Larssena jako t-norma algebraiczna. Nastepnie zbiory wyj$ciowe sg
agregowane do jednego zbioru rozmytego B* z wykorzystaniem operacji sumy zbiorow rozmytych

implementowanej przez t-konorme¢ maksimum.

Blok wyostrzania: stanowi ostatni etap dziatania sterownika rozmytego. W tym kroku nastgpuje
proces defuzyfikacji, czyli wyznaczenia wyjsciowej warto$ci rzeczywistej x* na podstawie
zagregowanego zbioru rozmytego z bloku wnioskowania. Do wyboru warto$ci wyjsciowej stosuje
si¢ najczesciej nastepujace metody:
1. metoda wysoko$ci zbioru rozmytego
A(x*) = A(x) dla kazdego x € X,
Wyznacza warto$¢ X*, dla ktorej zbior rozmyty osiaga najwyzszy stopien przynaleznosci.
Metoda stosowana w przypadku, gdy A osigga jedno ekstremum globalne.
2. metoda pierwszego maksimum

X" = min{x; | 3, ex  AG) = max A(x)}
X

zwraca pierwszg warto$¢ X, dla ktorej zbidor rozmyty osigga najwyzszy stopien
przynaleznosci.
3. metoda ostatniego maksimum

x* = max{x; | 3yex ACx) = max A(x)},

42



zwraca ostatnig warto$¢ X, dla ktorej zbidor rozmyty osigga najwyzszy stopien
przynaleznosci.
4. metoda $redniej z maksimum

x* _inEMxi
M|

gdzie M = {x; |3,,cx + ACx) = max A(x)}
Xi

5. metoda srodka ciezkosci

n

- inA(xi) : jxiA(xi)
X* = —L_l lub X* =

A(x) fA“”
1

gdzie x; stanowi element ze zbioru rozmytego, a A(Xi) stopien przynaleznosci Xi do zbioru
rozmytego. Dla zbioru rozmytego w postaci dyskretnej wystepuje formuta 1., dla ciagtej 2.
6. metoda $redniej wazonej

Jezeli zbior rozmyty A przedstawiony jest w postaci A =Ar U ... U Ak

k

Z x;:A;(x;)

N i=1

X =——
ZAi(xi)

gdzie xi wyznacza warto$¢ Ssrodkowa Ai. Metoda ta wykorzystywana jest glownie

w przypadku symetrycznych funkcji przynaleznosci.

Metody defuzyfikacji stanowig rozdziaty prac m. in.: Leekwijck i Keree, 1999; Kacprzyk 2001,
Timothy, 2004; Nowicki 2009; Sivanandam 2007).

3.5 Moc zbioru rozmytego

Wraz z narastajacg ztozonoscig zbioréw danych, ich zliczanie staje si¢ kluczowym wyzwaniem
w analizie danych. W kontekscie nieprecyzyjnego zliczania (wyznaczania mocy zbioru rozmytego)
stosuje si¢ uwzglednienie wartosci stopni przynaleznos$ci ich elementéw, co pozwala na bardziej
elastyczne podejscie w interpretacji danych (niz w przypadku zbiorow klasycznych). Takie metody

zliczania pozwalajg na wydobycie rozmytych zaleznosci miedzy danymi, co moze prowadzi¢
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do lepszego zrozumienia analizowanych danych i bardziej precyzyjnych wnioskow. Tematyka
licznosci zbiorow rozmytych podejmowana byta od poczatkow powstania teorii zbiorow
rozmytych przez L. Zadeha (Zadeh, 1965, Zadeh 1977) oraz De Lucai Termini (De Lucai Termini,
1972), Dubois i Prade (Dubois i Prade, 1993). Rozszerzeniem tematyki zajmowali si¢ roOwniez
Wygralak (Wygralak 2012; Wygralak 2013) oraz Dyczkowski (Dyczkowski 2018). W tej czgsci
zaprezentowano poje¢cia mocy zbioréw rozmytych w podej$ciu skalarnym oraz przedstawiono
najpopularniejsze warianty funkcji wagowych, ktére uwzgledniane sg na etapie wyznaczania

liczno$ci zbiorow rozmytych.
3.5.1 Moc skalarna

Definicja 3. 7 Funkcja o: FFS — [0, «) nazywana jest mocg skalarna, jezeli spelnia nastepujace
warunki dla kazdego a, b € [0, 1], 4, BE FFSoraz x, y € U:

1. o(1/x)=1, (zgodnosc)
2. o(a/x) <o(bly), gdya<hb, (monotonicznos$¢)
3. 6(AUB)=06(A)+o(B), gdyANB=1p. (addytywnosé)

Kiedy o spetnienia powyzsze warunki 6(A), nazywa si¢ mocg skalarng zbioru rozmytego A.

Definicja 3. 8 Funkcja f: [0, 1] — [0, 1] nazywana jest funkcjg wagowa (lub funkcjg wzorcowa),

jezeli spetnia nastepujace warunki dla kazdego a, b € [0, 1]:

1. f(@)< f(b), gdya<hb, (monotoniczno$¢)
2. f(0)=0; f(1)=1. (warunki brzegowe)

Stosujac funkcje wagowe (z definicji 3.7), przy wyznaczaniu mocy skalarnej (3.8), otrzymujemy

moc skalarng indukowang przez funkcj¢ wagowa f.

Definicja 3.9 Funkcja of : FFS — [0, 1] nazywana jest mocg skalarng indukowang przez funkcje

wagowg f zdefiniowang jako:

o= ) fAW) (344

x€esupp(4)
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gdzie A jest skonczonym zbiorem rozmytym, a funkcja f jest funkcjg wagowa spetniajacg warunki

wskazane w definicji 3.8.

3.5.2 Funkcje wagowe

Rolg funkcji wagowych jest okreslenie, jak istotny jest dany element zbioru rozmytego

przy wyznaczaniu jego licznosci. Ponizej zestawiono najpopularniejsze funkcje wagowe

stanowigce kluczowy element przy okreslaniu mocy skalarnych zbiorow

(Wygralak 2012; Wygralak 2013; Dyczkowski 2018).

1. Zliczanie przez progowanie, gdzie t € (0,1] (Rys. 3.5).

1, gdyx=>t

fre = {y g

2. Zliczanie przez taczenie, gdzie p >0 (Rys 3.6).

fop(x) = xP

3. Zliczanie przez progowanie i faczenie, gdzie t € (0,1], p >0 (Rys 3.6).

_(xP, gdyx=>t
fine =5 97

T |
0 t

Rysunek 3.5. Funkcja wagowa zliczania przez progowanie fi: w punkcie t

rozmytych

(3.45)

(3.46)

(3.47)
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Rysunek 3.6. Funkcja wagowa zliczania przez taczenie f2p z p=1 (lewa), funkcja wagowa zliczania przez progowanie

itaczenie fopt z p=1 W punkcie t (prawa)

4. Zliczanie przez wyostrzenie, gdzie t € (0,1], p > 0.
1, dyx=>t 3.48
fune@ ={7 9% (349

xP, wp.p.
5. Wyostrzenie kontrastu (Rys 3.7).

2x2, dyx <05 (3.49)
fo0) = , 9
1-2(1-x)° wp.p.
| |
1- —ee 1 -
0 T = 0 —
0 ! 1 0 1

Rysunek 3.7. Funkcja wagowa zliczania przez wyostrzenie fs 5 z p=1 w punkcie t (lewa), funkcja wagowa wyostrzenia

kontrastu fs (prawa)
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Dla funkcji wagowych, ktore uwzgledniajg progowanie alternatywnie mozna zastosowac
progowanie ostre (nie beda jednak one wykorzystywane w badaniu klasyfikacji dominujacej
dyscypliny podejsciem rozmytym). Dla funkcji 3.45, 3.47 oraz 3.48 uzyskujemy odpowiednio:

1. Zliczanie przez ostre progowanie, gdziet € [0,1).

(1, gdyx>t (3.50)
fu@ =y 97
2. Zliczanie przez ostre progowanie i tgczenie, gdzie t € [0,1), p > 0.
_(xP, gdyx>t (3.51)
f7,p,t(x) = {O, wp.p.
3. Zliczanie przez ostre wyostrzenie, gdzie t € [0,1), p > 0.
1, gdyx>t (3.52)
fane@ =y 9

Niektore funkcje wagowe wykorzystujace progowanie ostre lub nieostre z wartosciami
skrajnymi t=0 lub t=1 sa tozsame z innymi wariantami funkcji wagowych. Zliczanie przez
progowanie i taczenie z t=1 oraz przez wyostrzenie z t=1 odpowiada funkcji zliczania przez
progowanie z t=1. Zliczanie przez ostre progowanie i lgcznie z parametrem t=0 oraz przez ostre
wyostrzenie z t=0 odpowiada funkcji zliczania przez taczenie. W zwigzku z tym opisane warianty
funkcji wzorcowych nie stanowig przedmiotu badan w pracy.

Wyznaczajgc moc zbioru rozmytego dobor funkcji wagowej okresla nam, jak istotny jest
dany element w procesie zliczania zgodnie z nast¢pujagcymi zasadami:

e zliczanie przez progowanie oraz przez ostre progowanie uwzglednia jedynie elementy (z takg
samg wyzszoscig; wartos¢ 1 dla kazdego elementu), ktore stanowig odcigcie zbioru rozmytego
1 ignoruje warto$ci ponizej ustalonego progu przypisujac wartosc¢ 0,

e zliczanie przez laczenie uwzglednia wszystkie elementy sumujac stopnie przynaleznosci,
dodatkowo stosujac wyzszy parametr p uzyskuje si¢ mniejsza warto$¢ funkcji wagowej,
w szczegblnosci dla p=1 jest to funkcja tozsamosciowa,

e zliczanie przez progowanie 1 taczenie oraz ostre progowanie 1 lgczenie dla elementow
stanowigcych odcigcie zbioru rozmytego uwzglednia je w ten sam sposob, jak w przypadku

zliczania przez taczenie, ponizej odcigcia elementy otrzymujg warto$¢ 0,
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e zliczanie przez wyostrzenie oraz ostre wyostrzenie promuje warto$ci powyzej ustalonego progu
przypisujgc im warto$¢ 1, pozostate warto$ci uwzglednia zgodnie z wartosciami ich funkcji
przynalezno$ci,

e wyostrzenie kontrastu uwydatnia wartosci wigksze od 0.5 oraz zmniejsza warto$ci pozostatych

elementow.

48



Rozdziat 4.
Klasyfikacja dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem

zmiennych lingwistycznych

4.1 Wprowadzenie

W tym rozdziale opisano proces badania skutecznosci klasyfikacji dominujacej dyscypliny
z wykorzystaniem zmiennych lingwistycznych. W cze$ci metodologicznej przedstawiono proces
konstruowania zmiennych z odpowiednimi termami oraz funkcjami przynaleznosci. Dodatkowo
opisano metody pozyskiwania danych z platformy ICSR Lab, ktére umozliwity konstrukcje
zaproponowanych zmiennych. Kolejna cze¢$¢ metodologii stanowi opis modyfikacji algorytmu
wyznaczania dominujacej dyscypliny z uwzglednieniem zmiennych lingwistycznych (podejscie
rozmyte) oraz prezentuje list¢ wybranych do badania wariantéw funkcji wagowych na etapie
wyznaczania mocy zbiorow rozmytych w zmodyfikowanej wersji algorytmu. Kolejna czes$¢
rozdziatu prezentuje wyniki z przeprowadzonych badan. Podzielono je na dwie czesci. W pierwszej
cze¢$ci opisano rozktady gestosci obserwacji stanowiacych dziedzing badanych funkcji wagowych.
Druga czes$¢ wynikoéw stanowi opis rezultatow uzyskanych dla algorytmu klasyfikacji dominujace;j
dyscypliny w podej$ciu rozmytym. Dla algorytmu w podejSciu rozmytym, wykorzystujacego
kazdy wariant zmiennej lingwistycznej i1 termu opisano 5 wariantow funkcji wagowych, dla
ktorych dokonano najwyzszej klasyfikacji oraz wykonano ewaluacj¢ wynikéw uzyskanych w
podejsciu rozmytym z wynikami z podej$cia bazowego. Ostatnia cze$¢ rozdziatu stanowi dyskusje
nad wynikami badania. (W tym rozdziale nazwy zmiennych lingwistycznych zapisano pogrubiong

kursywg w celu ich wyszczegdlnienia.)

4.2 Metodologia

4.2.1 Konstrukcja zmiennych lingwistycznych

Na potrzeby badania skonstruowano 7 zmiennych lingwistycznych (Cytowanie, FWCI 4-letnie,
FWCI 5-letnie, FWCI bez ram czasowych, Percentyl, Zespol i Rok). Kazda zmienna
lingwistyczna wystepowata w wariancie dyscypliny naukowej (26 dyscyplin na kazda zmienng).

Uniwersum wartosci zmiennych lingwistycznych w dyscyplinach obejmowat przedzial wartosci
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od minimum do maksimum wyznaczonego na podstawie tabeli publikacji z bazy Scopus. Kazda
zmienna lingwistyczna wystepowata w trzech termach, ktore modelowaly odpowiednio niska, ani

niskg ani wysokg oraz wysokg przynaleznos$¢ do zbioru rozmytego (Tab. 4.1).

Tabela 4.1. Lista wybranych zmiennych lingwistycznych wraz z termami

Nazwa zmiennej Termy

Cytowanie {niskie, ani niskie ani wysokie, wysokie}

FWCI 4-letnie {niskie, ani niskie ani wysokie, wysokie}

FWCI 5-letnie {niskie, ani niskie ani wysokie, wysokie}

FWCI bez ram czasowych {niskie, ani niskie ani wysokie, wysokie}

Percentyl {niski, ani niski ani wysoki, wysoki}

Rok {najstarszy, ani najstarszy ani najnowszy, najnowszy}
Zespot {najmniejszy, ani najmniejszy ani najwickszy, najwiekszy}

Modelowanie funkcji przynalezno$ci przebiegalo w ten sam sposoéb w przypadku kazdej
zmiennej lingwistycznej i dyscypliny naukowej. Dla terméw oznaczajgcych wysoka przynaleznos¢
do zbioru rozmytego funkcja przynaleznosci osiggata wartos¢ 1 od wartosci gornego 10-tego
percentyla wyznaczonego na podstawie publikacji w bazie Scopus dla wyznaczanej dyscypliny.
Podejscie uznania gornego 10-tego percentyla z warto$cig 1 przyjeto jako wiedze ekspercka
na podstawie prac Kwiek i Roszka, 2024; Narayan i Chogtu, 2021; Qua i Pelfrey, 2020 oraz
Marzugi i inni, 2019. Dla pozostatego dolnego 90-tego percentyla byta to rosnaca funkcja liniowa
w przedziale od wartosci minimalnej dla danej zmiennej w danej dyscyplinie do wartosci gornego
10-tego percentyla. Dla termow oznaczajacych niskg przynalezno$¢ do zbioru rozmytego funkcje
przynaleznosci utworzono poprzez negacj¢ funkcji przynaleznosci dla termu wysokiej
przynaleznosci do zbioru rozmytego. Funkcja przyjmowata warto$¢ 0 od wartosci goérnego 10-tego
percentyla. Dla pozostatego dolnego 90-tego percentyla byla to malejgca funkcja liniowa
w przedziale od warto$ci minimalnej dla danej zmiennej w danej dyscyplinie do wartosci gornego
10-tego percentyla.

Termy oznaczajace ani niskg ani wysoka przynalezno$¢ do zbioru rozmytego stanowity
warto$¢ t-normy minimum z wartosci funkcji dla termow niskiej przynaleznosci do zbioru
rozmytego 1 wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. W zwigzku z tym term ani niskiej
ani wysokiej przynalezno$ci przyjmowal zbior warto$ci stopni przynaleznosci z przedziatu
od 0 do 0.5 wlacznie. Schemat tworzenia funkcji przynaleznosci wykorzystany dla kazdej zmienne;j
lingwistycznej i ustalonych trzech terméw przedstawiono na rysunku 4.1. Pelna lista wartosci
dla goérnego 10-tego percentyla w ujeciu dyscyplin i zaproponowanych zmiennych

lingwistycznych przedstawia tabela 4.2.

50



stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego

niskie

ani niskie
ani wysokie

wysokie

minimum

iy
wartosc gornego

dziesiatego percentyla

Zimienna

lingwistyczna

Rysunek 4.1. Interpretacja dowolnej zmiennej lingwistycznej w badaniu z termami niskie, ani niskie ani wysokie,

wysokie

Tabela 4.2. Wartosci gornego 10-tego percentyla dla zmiennych lingwistycznych na podstawie publikacji z bazy
Scopus oraz liczba publikacji po dyscyplinach

Dyscyplina | Cytowanie |FWCI FWCI FWCI bez ram Percentyl Zespot Rok
4-letnie 5-letnie czasowych

AGRI 53 2.36 2.34 2.33 92 7 2020
ARTS 26 2.59 2.53 2.49 91 3 2020
BIOC 74 2.55 2.53 2.46 91 9 2019
BUSI 54 2.98 2.96 291 96 4 2020
CENG 66 2.94 2.92 2.88 97 7 2020
CHEM 60 2.67 2.64 2.57 94 7 2019
COMP 45 2.84 2.81 2.68 95 5 2020
DECI 56 2.95 2.95 2.95 95 4 2020
DENT 45 2.42 2.40 2.38 83 7 2019
EART 55 2.49 2.47 2.35 91 7 2019
ECON 46 2.75 2.70 2.60 92 4 2020
ENER 53 3.09 3.08 3.04 97 7 2020
ENGI 40 2.83 2.79 2.62 94 6 2020
ENVI 55 2.79 2.76 2.69 97 7 2020
HEAL 43 2.62 2.59 2.52 93 7 2020
IMMU 73 2.57 2.54 2.48 90 0 2019
MATE 50 2.80 2.78 2.66 94 7 2020
MATH 35 2.48 2.44 2.32 90 4 2020
MEDI 44 2.19 2.19 2.21 82 8 2018
NEUR 80 2.57 2.55 2.47 93 9 2019
NURS 40 2.59 2.56 2.47 90 7 2020
PHAR 47 2.33 2.31 2.24 85 8 2019
PHYS 51 2.70 2.68 2.50 91 7 2019
PSYC 64 2.64 2.63 2.58 92 6 2020
SOCI 34 2.6 2.56 2.46 92 4 2020
VETE 33 2.46 2.4 2.31 86 8 2019
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4.2.2 Dotaczenie dziedziny dla zmiennych lingwistycznych do tabeli publikacji

Przy konstrukcji wybranych zmiennych lingwistycznych wymagane bylo pozyskanie wartosci,
ktore stanowityby dziedzing zbiorow rozmytych. W zwigzku z tym przy konstrukcji tabeli
publikacji uwzgledniono kolumny zawierajace wartosci cytowania publikacji, wspotczynnikow
FWCI, percentyla czasopisma, licznosci zespotu oraz roku wydania publikacji.

W przypadku wartosci cytowania i roku wydania publikacji skorzystano z kolumn
znajdujacych si¢ w tabeli publikacji. Warto$¢ wskaznika FWCI 4-letniego, FWCI 5-letniego oraz
FWCI bez ograniczen czasowych zostala dotaczona do tabeli publikacji poprzez zlaczenie
lewostronne z tabelg wskaznikow FWCI ze wzgledu na unikalny identyfikator publikacji (lewa
strona: tabela publikacji, prawa strona: tabela wskaznikow FWCI). W celu pozyskania wartosci
percentyla czasopisma dla publikacji skorzystano z tabeli czasopism. Z tabeli czasopism
wykorzystano kolumne z identyfikatorem czasopisma oraz kolumne zwierajaca metryke
CiteScore. Nastepnie dla kazdego czasopisma wybrano percentyl metryki CiteScore z roku 2021.
Wartos¢ percentyla czasopisma zostala dotaczona do tabeli publikacji poprzez zlaczenie
lewostronne ze wzglgdu na unikalny identyfikator czasopisma (lewa strona: tabela publikacji,
prawa strona: tabela czasopism). Aby okresli¢ licznos¢ zespotu wykorzystano kolumng
z identyfikatorami autoréw z tabeli publikacji. Na podstawie liczby identyfikatorow autoréw
wyznaczono ich licznos¢. W zwigzku z wykonywanymi zlgczeniami lewostronnymi na tabeli
publikacji liczba rekordéw w tabeli publikacji nie zmienita si¢ w poréwnaniu do tabeli,
na podstawie ktorej dokonano klasyfikacji dominujacej dyscypliny autora w podejsciu bazowym.

Ze wzgledu na wystepujace braki w wartosciach komorek niektorych kolumn zastosowano
ich wypetienie warto$ciami domys$lnymi. W przypadku rekordow, ktore nie posiadaly wartosci
z liczba cytowan lub wartos$ci odpowiedniego wskaznika FWCI, przypisano im warto$¢ zero
(oznaczajace brak uzyskanych cytowan i zerowa warto$¢ wskaznika FWCI). Rekordom, ktére nie
posiadaty wartos$ci percentyla czasopisma, przypisano warto$¢ jeden (najnizszy percentyl).
Ze wzgledu na charakter zbierania metadanych do bazy Scopus przez firme Elsevier w tabeli
publikacji nie wystepowaly rekordy, ktore nie posiadaty wartosci w kolumnie rok. Kolumna nie
byta uzupeliana o brakujace wartosci. Ze wzgledu na wymdg do operowania na danych
na poziome autora nie bylo wymagane rozpatrywanie braku wartosci licznosci zespotu

w niektdrych publikacjach.
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4.2.3 Algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem zmienne;j

lingwistycznej

Algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny w podej$ciu bazowym zmodyfikowano tak,
aby wykorzystywatl wybrang zmienng lingwistyczna, term i Wyznaczenia mocy zbioréw rozmytych
z zastosowaniem badanych funkcji wagowych (wariant algorytmu nazywany podej$ciem
rozmytym). Na poczatku do kolumn zawierajgcych unikalny identyfikator publikacji, liste
identyfikatorow autorow oraz liste dyscyplin przypisanych do czasopisma, z ktérego pochodzita
publikacja dotaczono kolumne reprezentujaca wartosci ostre zmiennej lingwistycznej. Nastepnie,
podobnie jak w podejsciu bazowym, dokonano normalizacji tabeli do pierwszej postaci normalne;j
ze wzgledu na list¢ identyfikatorow autorow i liste dyscyplin. Kolejny krok obejmowat
wyznaczenie 1 dotgczenie dla kazdego rekordu warto$ci stopnia przynalezno$ci do zbioru
rozmytego dla wybranej zmiennej lingwistycznej, termu i przypisanej rekordowi dyscypliny
naukowej. Po wyznaczeniu stopnia przynalezno$ci przystgpiono do wyznaczania wartosci
dla badanej funkcji wagowej oraz usunigto rekordy, dla ktorych wartos¢ tej funkeji wynosila zero
(pozostawiajac rekordy, w ktorych stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego stanowit jego
nosnik). Nastepnie dokonano wyznaczenia mocy zbiorow rozmytych dla kazdej dyscypliny autora.

Kolejne czgsci algorytmu przebiegaty podobnie do wariantu w podej$ciu bazowym, z tym
ze zamiast wyznacza¢ maksymalng wartos$¢ z liczby publikacji w dyscyplinie autora wyznaczono
maksymalng warto$¢ ze wszystkich warto$ci mocy zbiorow rozmytych dyscyplin autora. Z tabeli
wybrano tylko te rekordy, dla ktorych moc zbioru rozmytego dla dyscypliny autora byta rowna
warto$ci maksymalnej mocy zbioru dla dyscypliny autora. Nastgpnie zbior autor6w ograniczono
jedynie do tych, ktorzy posiadali jedng dyscypling, dla ktorej osiagni¢to maksymalng warto$¢ mocy
zbioru rozmytego zmiennej lingwistycznej w przypisanym termie.

Algorytm 2. Algorytm klasyfikacji dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem zmiennej
lingwistycznej

Wejscie: zbior publikacji w bazie Scopus,

Parametry: zmienna lingwistyczna, term, funkcja wagowa

Wyjscie: zbior par autor-dyscyplina

1. Dotacz do tabeli kolumne z warto$ciami rzeczywistymi dla zmiennej lingwistycznej
2. Wykonaj normalizacje tabeli do pierwszej postaci normalnej ze wzgledu
na identyfikatory autoréw 1 liste dyscyplin
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3. Wyznacz warto$¢ stopnia przynaleznosci do zbioru rozmytego dla zmiennej
lingwistycznej i termu w dyscyplinie

Oblicz warto$¢ wybranej funkcji wagowej dla warto$ci wyznaczonej w kroku 3.
Wyznacz no$nik wybranego zbioru rozmytego

Dla kazdego autora i jego dyscyplin oblicz moc zbioru rozmytego

Dla kazdego autora wyznacz maksymalng z warto$ci mocy zbiorow rozmytych

Dla kazdego autora wybierz dyscypliny, dla ktorych moc zbioru rozmytego odpowiada
maksymalnej z warto$ci mocy zbioréw rozmytych

9. Dokonaj filtracji tabeli do autorow posiadajacych jedng zaklasyfikowana dyscypling

O No gk

4.2.4 Wybor badanych funkcji wagowych

Do badania klasyfikacji algorytmu w podej$ciu rozmytym wybrano 5 funkcji wagowych: zliczanie
przez progowanie, zliczanie przez taczenie, zliczanie przez progowanie i taczenie, zliczanie przez
wzmocnienie oraz wzmocnienie kontrastu. W przypadku zliczania przez taczenie, progowanie
i faczenie oraz wzmocnienie wybrano 3 warianty wartosci p (0.5, 1 i 2). Dla zliczania przez
progowanie, progowanie i faczenie i przez wzmocnienie wybrano 4 warianty wartosci t (0.2, 0.4,
0.6, 0.8). Dla termu niskiej i wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego mozliwe byto badanie
wszystkich dostgpnych kombinacji funkcji wagowych (34 warianty funkcji wagowych na term).
W przypadku termu ani niskiej ani wysokiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego mozliwe byto
badanie jedynie kombinacji funkcji wagowych z t=0.2 lub t=0.4 ze wzglgdu na ograniczenie termu
w zakresie przyjmowanych warto$ci stopnia przynaleznosci do zbioru rozmytego do przedziatu
[0, 0.5] (22 warianty funkcji wagowych). Lacznie dla algorytmu wyznaczania dominujace;j
dyscypliny w podejsciu rozmytym uzyskano 88 badanych sposobow w kazdej zmiennej
lingwistycznej na wykonanie klasyfikacji (Tab. 4.3).

Tabela 4.3. Lista wybranych funkcji wagowych i warto$ci progowania w ujeciu termoéw

Funkcja wagowa t Term
niska ani niska ani wysoka |wysoka

Zliczanie przez progowanie 0.2 v v v
Zliczanie przez progowanie 0.4 v v v
Zliczanie przez progowanie 0.6 v v
Zliczanie przez progowanie 0.8 v v
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - v v v
Zliczanie przez taczenie p=1 - v v v
Zliczanie przez taczenie p=2 - v v v
Zliczanie przez progowanie i taczenie p=0.5 0.2 v v v
Zliczanie przez progowanie i taczenie p=0.5 04 v v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=0.5 0.6 v v
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Zliczanie przez progowanie i faczenie p=0.5 0.8 v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=1 0.2 v v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=1 04 v v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=1 0.6 v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=1 0.8 v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=2 0.2 v v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=2 04 v v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=2 0.6 v v
Zliczanie przez progowanie i faczenie p=2 0.8 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=0.5 0.2 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=0.5 0.4 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=0.5 0.6 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=0.5 0.8 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=1 0.2 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=1 0.4 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=1 0.6 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=1 0.8 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=2 0.2 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=2 0.4 v v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=2 0.6 v v
Zliczanie przez wzmocnienie p=2 0.8 v v
Wzmocnienie kontrastu p=0.5 - v v v
Wzmocnienie kontrastu p=1 - v v v
Wzmocnienie kontrastu p=2 - v v v

4.3 Wyniki

4.3.1 Badanie rozktadu gestosci dziedziny funkcji wagowych

W pierwszym etapie przeanalizowano rozklady wartosci dziedziny funkcji wagowych dla kazdej
zmiennej lingwistycznej w kazdym termie. Gtoéwnej analizie poddano termy wysokiej
przynaleznosci do zbioru rozmytego oraz ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci do zbioru
rozmytego. Rozklady gestosci jadrowych dla termu niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego
stanowity symetri¢ rozktadu wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego wzgledem punktu osi
X w punkcie 0.5.

Dla czterech badanych zmiennych lingwistycznych (Cytowanie, FWCI 4-letenie, FWCI
5-letnie oraz FWCI bez ram czasowych) w termie wysokiej przynalezno$ci wystepuje najwyzsza
koncentracja obserwacji w przedziale od 0 do 0.2 (odpowiednio najwyzsza koncentracja
w przedziale od 0.8 do 1 dla termu niskiej przynaleznos$ci). Pomig¢dzy trzema wariantami zmiennej
reprezentujacej wskaznik FWCI mozna zauwazy¢ spadek w roznicy gestosci jadrowej

w dominujgcym przedziale (dla FWCI 4-letniego gestosci w przedziale od okoto 0.6% do 8%,
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dla FWCI 5-letniego w przedziale od okoto 0.6% do 7% oraz dla FWCI bez ram czasowych
w przedziale od 1% do 6%). Te same zmienne w termie ani niskiej ani wysokiej przynalezno$ci
osiggnety najwyzsza gestos¢ jadrowa w przedziale od okoto 0 do 0.08% zmniejszajac swoj zakres
odpowiednio dla FWCI 4-letniego od 0% do 18%, FWCI 5-letniego od okoto 0% do 16% i FWCI
bez ram czasowych od 1% do 13%.

Dla zmiennej lingwistycznej Rok w termie wysokiej przynalezno$ci uzyskano najwigksza
koncentracj¢ obserwacji w przedziale od 0.9 do 1 (odpowiednio najwyzszej dla przedziatu
od 0 do 0.1 dla termu niskiej przynaleznos$ci). Rozktad gesto$ci zmiennej w termie stanowi funkcje
rosngca z najwiekszym wzrostem w przedziale od 0.7 do 1. Dla przedziatu od 0 do 0.6 uzyskano
znikoma gestos$¢ rozktadu obserwacji. W przypadku termu ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci
rozktad jest funkcja malejaca dla przedzialu od 0 do 0.5. Zmienna lingwistyczna Percentyl
w termie wysokiej przynalezno$ci uzyskala najwyzsza koncentracje obserwacji w przedziale
od 0.8 do 1 (odpowiednio od 0 do 0.2 dla termu niskiej przynalezno$ci). Rozktad obserwacji jest
funkcja rosngcg w przedziale od 0.2 do 0.8 oraz malejaca w przedziale od 0 do 0.2. Dla obserwacji
w termie ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci uzyskano najwigkszy rozktad obserwacji
w przedziale od 0 do 0.1. W przypadku zmiennej lingwistycznej Zespot w termie wysokiej
przynaleznosci najwickszy rozklad obserwacji wystepuje w przedziale od 0.4 do 0.6 oraz
w punkcie 1 (odpowiednio w przedziale od 0.4 do 0.6 oraz wartosci 0 dla termu niskiej
przynaleznosci). Dla termu ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci uzyskano najwicksza
koncentracj¢ obserwacji w przedziale od 0.2 do 0.5 oraz w punkcie 0.

Dla czterech zmiennych (Cytowanie i 3 warianty wskaznika FWCI) wystepuje wigksza
redukcja obserwacji w nosniku zbioru rozmytego dla termu wysokiej przynalezno$ci niz niskiej
przynaleznosci. Dla zmiennej Cytowanie i FWCI 5-letniego jest to roznica w wartosci
estymowanej gestosci jadrowej pomigdzy 7% a 2%, dla FWCI 4-letniego pomigdzy 8% a 2.5%,
adla FWCI bez ram czasowych pomigdzy 6% a 2%. Dla trzech pozostatych zmiennych (Percentyl,
Rok, Zespol) wystepuje mniejsza redukcja obserwacji dla termu wysokiej przynalezno$ci niz
niskiej przynalezno$ci. Dla zmiennej Percentyl jest to réznica pomiedzy 3% (najwicksza wartos$¢
dla opisywanych zmiennych) a 6%, dla Roku pomigdzy okoto 0% a 8%, dla zmiennej Zespot
pomiedzy 1% a 12%. W przypadku kazdej zmiennej dla termu ani niskiej ani wysokiej
przynalezno$ci w wyniku wyznaczenia nos$nika zbioru rozmytego wystepuje wigksza redukcja

obserwacji niz w termie niskiej przynaleznos$ci i wysokiej przynaleznosci (Rys 4.2).
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Rys 4.2. Wykres gestosci jadrowej dla dziedziny funkcji wagowych w ujeciu zmiennych lingwistycznych i termow
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4.3.2 Ewaluacja algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podejsciu

rozmytym

Ponizsze wyniki przedstawiaja ewaluacje klasyfikacji uzyskanej przez algorytm klasyfikacji
dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem zmiennych lingwistycznych. Analizie poddano 5
wariantow funkcji wagowych, ktoérych wykorzystanie w algorytmie dokonato najwyzszej
klasyfikacji, sposrod badanych grup funkcji wagowych (zliczania przez progowanie, zliczania
przez taczenie, zliczania przez progowanie i taczenie, zliczania przez wyostrzenie oraz wyostrzenia
kontrastu). Pelne wyniki zawierajace liste wszystkich wariantow, ktore dokonaly wyzszej
klasyfikacji niz w podej$ciu bazowym umieszczono w zatgczniku w sekcji 1. Dla kazdego wariantu
funkcji wagowej wyznaczono z algorytmu procent zaklasyfikowanych autorow oraz procentowy
wzrost liczby zaklasyfikowanych obserwacji w stosunku do liczby zaklasyfikowanych obserwacji
w podejsciu bazowym. W celu zbadania podobienstwa pomiedzy klasyfikacja dokonang metoda
bazowa, a metoda rozmyta wyznaczono metryki klasyfikacyjne dla zbioru testujacego. Obejmowat
on obserwacje zaklasyfikowane zaréwno podejsciem bazowym i rozmytym. W celu zbadania
redukcji klasyfikacji uzyskanej podejsciem rozmytym, obliczono procent obserwacji, ktoérych nie
zaklasyfikowano metoda rozmytg a zaklasyfikowano metodg bazowa. L.acznie badano 88 warianty
funkcji wagowych dla kazdej zmiennej lingwistyczne;.

Dla zmiennej lingwistycznej Cytowanie uzyskano zwigkszenie liczby zaklasyfikowanych
obserwacji stosujgc wszystkie 3 termy. Najwiecej obserwacji pozyskano w przypadku niskiego
cytowania dla funkcji wagowych zliczania przez laczenie oraz wyostrzenia kontrastu (klasyfikacje
uzyskano dla 90.66% do 90.67% obserwacji, zwigkszajac ich liczbe o okoto 30.91% do 30.93%
w stosunku do metody bazowej). Zwigkszenie liczby pozyskanych obserwacji uzyskano
przy jednoczesnej ewaluacji na duzym zbiorze testujacym (od 2.76% do 2.78% redukcji).
W przypadku tych funkcji uzyskano wysokg wartos¢ wskaznika Accuracy (od 88.9% do 92.0%)
1 MCC (0d 89.1% do 92.1%). Duzag liczbe zaklasyfikowanych obserwacji (okoto 89.6%) otrzymano
réwniez w przypadku zliczania przez progowanie i tacznie dla p=0.5 i t=0.2 przy Accuracy i MCC
92.5%. W przypadku termu ,,ani niskie ani wysokie” i1 ,,wysokie” najwigkszej klasyfikacji
dokonano dla zliczania przez taczenie, wyostrzenia kontrastu oraz zliczania przez wyostrzenie
p=0.5 dla t=0.4 ani wysokiego ani niskiego cytowania oraz t=0.8 dla wysokiego cytowania

(uzyskujac od okoto 9.62% do 11.29% wigcej obserwacji dla termu ,,ani niskie ani wysokie”
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10d okoto 13.02% do 13.80% dla termu ,,wysokie”). Przy zastosowaniu tych dwoch terméw mozna
zauwazy¢ spadek warto$ci metryk klasyfikacyjnych w poréwnaniu do zastosowania wariantu
niskiego cytowania. Dla okoto 35% obserwacji w przypadku zliczania przez tacznie p=2 oraz
wyostrzania kontrastu w termie ,,ani niskie ani wysokie” (35.8% Loss) 1 50% obserwacji w termie
,wysokie” (50.2% Loss) uzyskano klasyfikacje innej dyscypliny naukowej. Ze wszystkich
badanych funkcji wagowych wigksza liczbe zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku
podejscia bazowego, uzyskano dla 51 z 88 badanych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.4).

Tabela 4.4. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Cytowanie (5 najlepszych wynikoéw w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |[F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.0| 92.4| 92.0| 99.8| 92.2| 92.1| 8.0] 2.76|90.67| 130.93
Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.6| 92.1| 91.6| 99.8| 91.8| 91.6| 8.4| 2.77|90.66| 130.92
Zliczanie przez taczenie p=2 - 88.9| 89.7| 88.9| 99.6| 89.2| 89.1| 11.1| 2.78|90.66| 130.91
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 925| 93.0| 92.5| 99.8| 92.7| 925| 7.5| 3.66|89.60| 129.38
i taczenie p=0.5
Wyostrzenie kontrastu - 90.6] 91.2| 90.6] 99.7| 90.9| 90.7| 9.4| 2.77|90.67| 130.92

term = ani niskie ani wysokie
89.5| 89.9| 89.5| 99.3| 89.7| 89.3| 10.5|22.90| 77.07| 111.29

Zliczanie przez taczenie p=0.5

Zliczanie przez taczenie p=1 - 82.3| 82.8| 82.3| 98.8| 825| 82.2| 17.7|22.94|77.04| 111.24
Zliczanie przez taczenie p=2 - 64.2| 65.4| 64.2| 97.1| 64.8| 65.0] 35.8|22.91|77.06| 111.28
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 83.5| 84.0] 83.5| 99.1| 83.7| 83.6| 16.5|23.11|75.91| 109.62
Wyostrzenie kontrastu - 64.2| 65.4| 64.2] 97.1| 64.8| 65.0| 35.8/2291|77.06| 111.28

term = wysokie
86.9| 87.1| 86.9] 99.2| 86.9| 86.7| 13.1]|20.12|78.81| 113.80

Zliczanie przez taczenie p=0.5

Zliczanie przez taczenie p=1 - 67.1| 66.7| 67.1| 97.3] 66.9| 67.5| 32.9|20.18|78.76| 113.73
Zliczanie przez taczenie p=2 - 49.8| 48.5] 49.8| 96.2| 49.1] 51.9| 50.2|20.19|78.75| 113.72
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 86.9| 87.1| 86.9| 99.2| 86.9] 86.7| 13.1]|20.15|78.27| 113.02
Wyostrzenie kontrastu - 50.0/ 48.9| 50.0| 96.3| 49.4| 52.3| 50.0|20.17|78.77| 113.75

Dla zmiennej lingwistycznej FWCI 4-letnie  uzyskano zwigkszenie liczby
zaklasyfikowanych obserwacji jedynie w przypadku zastosowania termu ,,niskie”. Najwiecej
obserwacji pozyskano w przypadku zliczania przez taczenie oraz wyostrzenia kontrastu (okoto
od 86.70% do 86.73%, czyli o okolo od 25.19% do 25.24% wigcej obserwacji niz w przypadku
podejsécia bazowego) z niskim ubytkiem obserwacji w warstwie testujacej (od 3.48% do 3.52%).
W przypadku najlepszych wariantow funkcji wagowych, ktorych uzycie zwiekszylo liczbe
pozyskanych obserwacji, uzyskano wysokie wartosci metryki Accuracy (od 89.9% do 92.9%)
i1 MCC (od 90.0% do 92.9%). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigkszg liczbe
zaklasyfikowanych obserwacji niz w przypadku podejScia bazowego uzyskano dla 22 z 88

badanych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.5).
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Tabela 4.5. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI 4-letnie (5 najlepszych wynikéw

w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens [Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class

[over]
term = niskie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.9] 93.3| 929| 99.8| 93.1| 929| 7.1| 3.48|86.73| 125.24

Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.7] 92.2] 91.7| 99.7] 91.9| 91.7] 8.3| 3.49/86.72| 125.22

Zliczanie przez taczenie p=2 - 89.9] 90.7| 89.9] 99.6] 90.3| 90.0] 10.1| 3.52|86.70| 125.19

Zliczanie przez progowanie 0.2 | 90.8| 91.3| 90.8| 99.7| 91.0| 90.9| 9.2| 4.78|85.14| 122.93

i taczenie p=0.5

Wyostrzenie Kontrastu - 90.5| 91.1] 90.5] 99.7] 90.8] 90.6] 9.5| 3.49|86.72| 125.22

Wykorzystanie zmiennej lingwistycznej FWCI 5-letnie w algorytmie w podejsciu
rozmytym spowodowato wystgpienie czterech wariantow funkcji wagowych dla termu ,,wysokie”
nieznacznie poprawiajac klasyfikacje (od 1.08% do 1.15% wigcej niz w metodzie bazowej)
z wysoka redukcja obserwacji w zbiorze testujacym (od 28.90% do 28.96%). Stosujac
w algorytmie term ,,niskie” klasyfikacja zwigkszyta si¢ do okoto 26.45% w poréwnaniu do metody
bazowej z niska redukcja obserwacji w zbiorze testujacym (od okoto 3.47% do 4.77%). W termie
,-niskie”, podobnie jak w zmiennej lingwistycznej FWCI 4-letnie, dla wszystkich najlepszych
warlantow funkcji wagowych, ktorych uzycie przyczynito si¢ do zwigkszenia liczby pozyskanych
obserwacji, uzyskano wysokie warto$ci metryki Accuracy (od 89.2% do 92.9%) i MCC (od 89.3%
do 92.9%). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigksza liczbe zaklasyfikowanych
obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego, uzyskano dla 26 z 88 badanych wariantow
funkcji wagowych (Tab. 4.6).

Tabela 4.6. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI 5-letnie (5 najlepszych wynikow
w termie)

Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |[Perc |Perc

lost |class |class
[over]
term = niskie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 929 93.3| 929| 99.8] 93.1| 929| 7.1| 3.47|87.57|126.45

Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.6] 92.2| 91.6] 99.7| 91.9| 91.7] 8.4| 3.48|87.56| 126.44

Zliczanie przez taczenie p=2 - 89.2| 90.0/ 89.2| 99.6] 89.6| 89.3] 10.8] 3.50|87.54| 126.41

Zliczanie przez progowanie 0.2 | 90.7| 91.3| 90.7| 99.7| 91.0| 90.9| 9.3| 4.77|85.98| 124.15

i taczenie p=0.5

Wyostrzenie kontrastu - 90.5| 91.1| 90.5| 99.7| 90.8| 90.6| 9.5| 3.48|87.56| 126.44

term = wysokie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 94.0| 94.0/ 94.0/ 99.4| 94.0| 93.5| 6.0|28.90|70.05| 101.15

Zliczanie przez taczenie p=1 - 87.7| 87.8| 87.7| 98.9| 87.7| 87.2| 12.3|28.93|70.03| 101.12

Zliczanie przez taczenie p=2 - 64.7| 64.5| 64.7| 97.2| 645| 65.5| 35.3|28.96|70.00| 101.08

Wyostrzenie kontrastu - 72.8| 72.6| 72.8| 97.6| 72.7| 72.7| 27.2|28.93|70.02| 101.11
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Stosujac zmienng lingwistyczng FWCI bez ram czasowych uzyskano klasyfikacje wickszej
liczby obserwacji niz w podej$ciu bazowym dla wszystkich trzech terméw. W przypadku
zastosowania termu ,,niskie” dokonano klasyfikacji najwigkszej liczby obserwacji dla zliczania
przez laczenie, wyostrzenia kontrastu (od okolo 90.24% do okoto 90.26%; od okoto 30.30%
do 30.33% wigcej obserwacji niz wykorzystujac podejscie bazowe) oraz zliczania przez
progowanie i tgczenie z p=0.5 1 t=0,2 (okoto 88.73%,; czyli okoto 28.12% wiecej obserwacji
niz wykorzystujac podejscie bazowe). W przypadku termu ,,ani niskie ani wysokie” uzyskano
od 7.27% do 10.42% wigcej obserwacji niz w podej$ciu wykorzystujacym podejscie bazowe.

Najwigksza zmiana w porownaniu do zmiennej lingwistycznej FWCI 5-letnie nastgpita
dla termu ,,wysokie”, gdzie dla uzycia funkcji wagowej zliczania przez taczenie oraz wyostrzenia
kontrastu klasyfikacja wzrosta z okoto 70% (70.00%-70.05%) do ponad 79% (78.77%-78.83%,
0 13.74% do 13.82% wigcej niz w podjeciu bazowym). Stosujac term ,,wysokie” dla zliczania
przez wyostrzenie z p=0.5 i t=0.8 uzyskano klasyfikacje¢ okoto 78.05% obserwacji (okoto 12.70%
wiecej). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigkszg liczbe zaklasyfikowanych obserwacji
niz w przypadku podej$cia bazowego uzyskano dla 42 z 88 badanych wariantéw funkcji wagowych
(Tab. 4.7).

Tabela 4.7. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI bez ram czasowych (5 najlepszych
wynikow w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |[F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 95.8| 96.0/ 95.8| 99.8] 95.9| 95.7| 4.2| 3.51|90.26| 130.33
Zliczanie przez taczenie p=1 - 90.8| 91.4| 90.8] 99.7] 91.1| 90.9] 9.2| 3.52|90.25| 130.32
Zliczanie przez taczenie p=2 - 86.9| 87.5| 86.9| 99.6] 87.2| 87.2] 13.1| 3.53|90.24| 130.30
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 87.5| 88.0| 87.5| 99.7| 87.7| 87.8| 12.5| 4.76|88.73| 128.12
i aczenie p=0.5
Wyostrzenie kontrastu - 87.2| 87.8| 87.2| 99.6| 87.5| 87.5| 12.8| 3.52|90.25| 130.32

term = ani niskie ani wysokie
91.7] 91.9] 91.7] 99.4| 91.8| 91.4| 8.3]|23.71|76.47| 11042

Zliczanie przez taczenie p=0.5

Zliczanie przez taczenie p=1 - 88.3| 88.6| 88.3] 99.2| 88.4| 88.0] 11.7|23.71|76.47| 110.42
Zliczanie przez taczenie p=2 - 65.1| 65.6| 65.1| 98.0] 65.3| 66.8] 34.9|23.71|76.47| 110.42
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 91.4| 91.5| 91.4| 99.3| 91.4| 91.0| 8.6]|24.06|74.29| 107.27
Wyostrzenie kontrastu - 65.1| 65.6| 65.1| 98.0|] 65.3| 66.8| 34.9|23.71|76.47| 110.42
term = wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 921 92.1) 92.1| 99.4| 92.1| 91.7] 7.9|20.06|78.83| 113.82
Zliczanie przez taczenie p=1 - 84.9| 85.0/ 84.9| 98.9| 84.9| 84.6] 15.1|20.09|78.80| 113.78
Zliczanie przez taczenie p=2 - 69.7] 69.6| 69.7| 97.7| 69.6| 70.2| 30.3|20.12|78.77| 113.74
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 92.1| 92.1| 92.1| 99.4| 92.1| 91.7| 7.9]|20.11|78.05| 112.70
Wyostrzenie kontrastu - 70.2| 70.1| 70.2| 97.9| 70.1| 70.9| 29.8|20.10|78.79| 113.77
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Zastosowanie zmiennej lingwistycznej Percentyl pozwolito na uzyskanie najwickszej
liczby obserwacji w przypadku wartosci niskiego percentyla. Najwickszy wzrost
zaklasyfikowanych obserwacji osiagnigto stosujac funkcje wagowa zliczania przez tacznie,
zliczania przez wyostrzenie z p=0.5 i t=0.8 oraz wyostrzenia kontrastu (od 81.13% do 81.70%,
czyli od 17.15% do 17.98% wigcej niz w podejsciu bazowym). Wysokie warto§ci metryki
Accuracy 1 MCC otrzymano w przypadku uzycia 3 z 5 najlepszych wariantow funkcji wagowych
(od okoto 90.6% do okoto 92.9% Accuracy i od 90.2% do 92.7% MCC). Drugi term, ktérego
uzycie poprawito klasyfikacje, stanowit term ,,wysokie”. Najwigkszy wzrost zaklasyfikowanych
obserwacji osiggnieto w przypadku zastosowania zliczania przez lacznie oraz wyostrzenia
kontrastu (od 75.11% do 75.78%, czyli od 9.38% do 9.43% wigcej niz w podejsciu bazowym).

W przypadku termu ,,ani niski ani wysoki” uzycie zliczania przez lacznie oraz przez
wyostrzenie kontrastu pozwolito na klasyfikacje okoto 4% wigcej obserwacji niz stosujac podejscie
bazowe (od 72.40% do 72.51%, czyli od 4,55% do 4.71% wigcej). Ze wszystkich badanych funkcji
wagowych wigkszg liczbe zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego,

uzyskano dla 30 z 88 badanych wariantéw funkcji wagowych (Tab. 4.8).

Tabela 4.8. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Percentyl (5 najlepszych wynikéw w termie)

Funkcja wagowa t Acc |[Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]
term = niski

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.9| 93.1| 92.9| 99.5| 93.0| 92.7| 7.1| 4.07|81.70| 117.98

Zliczanie przez taczenie p=1 - 90.6/ 90.9| 90.6| 99.3] 90.8] 90.2| 9.4| 4.20|81.59| 117.81

Zliczanie przez taczenie p=2 - 78.4| 78.7| 78.4| 98.7| 78.5| 78.8| 21.6| 4.29|81.57| 117.79

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 92.9| 93.1| 92.9| 99.5| 93.0f 92.7| 7.1| 4.08|81.13| 117.15

Wyostrzenie kontrastu - 78.7| 78.9| 78.7| 98.8| 78.8| 79.1| 21.3| 4.27|81.59]| 117.82

term = ani niski ani wysoki
84.4] 84.9| 84.4| 99.4| 84.6| 84.7| 15.6]/17.68| 72.51| 104.71

Zliczanie przez taczenie p=0.5

Zliczanie przez taczenie p=1 - 772 77.9| 77.2| 99.1] 775| 78.1| 22.8|17.80| 72.40| 104.55
Zliczanie przez taczenie p=2 - 721 731 72.1| 98.7| 72.6| 73.5| 27.9|17.86|72.42| 104.58
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 84.2| 84.7| 84.2| 99.3| 84.4| 84.5| 15.8|17.87|70.87| 102.33
Wyostrzenie kontrastu - 72.1| 73.1| 72.1| 98.7| 72.6| 73.5| 27.9|17.86|72.42| 104.57
term = wysoki

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 84.8| 85.1| 84.8| 99.3] 84.9| 85.0] 15.2]|13.43| 75.78| 109.43
Zliczanie przez taczenie p=1 - 84.5| 84.8] 84.5| 99.3| 84.6| 84.7| 15.5|13.46| 75.76| 109.40
Zliczanie przez taczenie p=2 - 82.8| 83.2| 82.8| 99.2| 83.0] 83.1] 17.2|13.50| 75.75| 109.38
Zliczanie przez progowanie i 0.2 | 86.2| 86.6| 86.2| 99.2| 86.4| 86.2| 13.8|17.80|72.11| 104.13
faczenie p=2

Wyostrzenie kontrastu - 84.3| 84.6| 84.3| 99.2| 84.4| 84.5| 15.7|13.47|75.77| 109.41
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W przypadku zmiennej lingwistycznej Rok algorytm w podejSciu rozmytym
zaklasyfikowal najwigcej obserwacji dla termu ,najnowszy”. Najwigkszy procent
zaklasyfikowanych obserwacji osiggni¢to w przypadku zliczania przez tacznie, zliczania przez
taczenie i progowanie z p=2 i t=0.2 oraz wyostrzenia kontrastu (od 91.77% do 91.83%, czyli
od 32.52% do 32.60% wigcej niz w podejsciu bazowym). Klasyfikacji dokonano wraz
z uzyskanymi wysokimi warto§ciami metryki Accuracy (od okoto 98.4% do okoto 100%) i MCC
(od okoto 98.3% do okoto 100%) i wysoka liczba obserwacji w zbiorze testowym (od okoto 0.00%
do okoto 0.07% redukcji). Podobne wyniki w zakresie liczby pozyskanych obserwacji i metryk
ewaluacyjnych dla zbioréw testujacych uzyskano stosujac term ,,najstarszy” i ,,ani najstarszy
ani najnowszy”. W przypadku uzycia tych terméw pozyskano pomigdzy 83.93% a 84.06%
obserwacji (od 21.19% do 21.38% wigcej niz w podejsciu bazowym). Klasyfikacji dokonano wraz
z Accuracy od 46.8% do 78.9% 1 MCC od 50.4% do 80.1% na zbiorach testowych stanowigcych
okoto 88% obserwacji zaklasyfikowanych metoda wykorzystujaca podejscie bazowe (od 12.05
do 12.08% redukcji). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigksza liczbe
zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego, uzyskano dla 54 z 88

badanych wariantéw funkcji wagowych (Tab. 4.9).

Tabela 4.9. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Rok (5 najlepszych wynikéw w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]

term = najstarszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 78.8] 81.6| 78.8| 99.5| 80.1| 80.1] 21.2|12.05|84.05| 121.37
Zliczanie przez taczenie p=2 - 46.8| 52.8| 46.8] 97.4| 49.5| 51.2| 53.2|12.07|84.06| 121.38

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 78.8| 81.6| 78.8] 99.5| 80.1| 80.1| 21.2|12.05|84.04| 121.35
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 |0.8 | 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.5| 51.2| 53.2| 12.07| 84.05| 121.37
Wyostrzenie kontrastu - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.5| 51.2| 53.2|12.07| 84.05| 121.36
term = ani najstarszy ani najnowszy
78.9| 81.6| 78.9]| 99.5| 80.2| 80.1| 21.1|12.06|84.04| 121.35

Zliczanie przez taczenie p=0.5

Zliczanie przez taczenie p=1 - 67.8| 715| 67.8] 99.1| 69.5| 70.4| 32.2|12.08|84.00| 121.29
Zliczanie przez taczenie p=2 - 46.8| 52.8| 46.8] 97.4| 49.6] 51.2| 53.2|12.07|84.06| 121.38
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 45.8| 52.2| 45.8| 97.4| 48.8]| 50.4| 54.2|12.08|83.93| 121.19
Wyostrzenie kontrastu - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.6] 51.2| 53.2|12.07|84.07| 121.39
term = najnowszy

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{ 100.0/ 0.0] 0.00]91.81| 132.58
Zliczanie przez taczenie p=1 - 99.9] 99.9| 99.9/100.0] 99.9] 99.9] 0.1] 0.00]91.80| 132.55
Zliczanie przez taczenie p=2 - 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 98.4| 98.3] 1.6| 0.00]91.83| 132.60
Zliczanie przez progowanie i 0.2 | 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 98.4| 98.3| 1.6| 0.07|91.77| 132.52
faczenie p=2

Wyostrzenie kontrastu - 99.9] 99.9| 99.9|100.0] 99.9] 99.9| 0.1| 0.00|91.82| 132.58
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Dla zmiennej lingwistycznej Zespot najlepsze wyniki uzyskano w przypadku
wykorzystania w algorytmie termu ,,najwickszy”. Najwiecej zaklasyfikowanych obserwacji
osiagni¢to dla zliczania przez progowanie i taczenie z p=0.5 i t=0.2 (87.29%, o 26.04% wigcej)
oraz zliczanie przez taczenie z p=0.5 (87.28%, o 26.03% wigcej). Klasyfikacji dokonano wraz
z uzyskaniem wysokiej warto$ci metryki Accuracy i MCC (okoto 99.7%) i niezauwazalna redukcja
obserwacji w zbiorze testujacym (do okoto 0.01%). Wysoka klasyfikacje uzyskano réwniez
w przypadku pozostaltych wariantéw zliczania przez laczenie oraz wyostrzenie kontrastu
(od 87.07% do 87.12%, o 25.73% do 25.81% wigcej) z rdwnie wysokimi warto$ciami metryki
Accuracy (93.1% do 96.9%) i MCC (92.9% do 96.8%). W przypadku aplikacji termu
,hajmniejszy” najlepsze wyniki uzyskano dla zliczania przez taczenie z p=0.5 i p=2, zliczania
przez wyostrzenie z p=0.5 i p=2 dla t=0.8 oraz wyostrzenia kontrastu (od 77.05% do 77.26%, czyli
od 11.26% do 11.56% wigcej).

W przypadku termu ,,ani najmniejszy ani najwigkszy” najlepsze wyniki uzyskano
dla zliczania przez taczenie, zliczania przez wyostrzenie z p=0.5 dla t=0.4 oraz wyostrzenia
kontrastu (od 73.47% do 77.23%, czyli od 6.10% do 11.53% wigcej). Stosujac term ,,najmniejszy”
oraz ,,ani najmniejszy ani najwigkszy” wraz z opisywanymi wariantami funkcji wagowych
pojawiaty si¢ nizsze warto$ci metryki Accuracy i MCC (od 51.1% do 84.8% Accuracy i 54.0% do
85.0% MCC dla termu ,,najmniejszy”’; od 58.7% do 84.9% Accuracy i1 60.6% do 85.2% MCC dla
termu ,,ani najmniejszy ani najwigkszy”). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigksza
liczbe zaklasyfikowanych obserwacji niz w przypadku podejScia bazowego uzyskano

dla 44 z 88 badanych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.10).

Tabela 4.10. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Zespdt (5 najlepszych wynikow w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |[F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]

term = najmniejszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 84.8| 85.8| 84.8] 99.3| 85.2| 85.0] 15.2|14.32|77.26| 111.56
Zliczanie przez taczenie p=2 - 51.7] 54.1| 51.7| 96.8] 52.8| 54.4| 48.3|14.53|77.06| 111.28

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 84.8| 85.8| 84.8] 99.3| 85.2| 85.0] 15.2|14.32| 77.25| 111.55
Zliczanie przez wyostrzenie p=2  |0.8 | 51.6| 54.1| 51.6| 96.8| 52.8| 54.3| 48.4|14.53|77.05| 111.26

Wyostrzenie kontrastu - 51.1| 53.5| 51.1| 96.9| 52.3| 54.0| 48.9|14.52|77.06| 111.28
term = ani najmniejszy ani najwigkszy

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 84.9| 86.0/ 84.9| 99.4| 854| 85.2| 15.1|14.35|77.23| 111.53

Zliczanie przez taczenie p=1 - 84.3| 85.5| 84.3| 99.3| 84.8| 84.5| 15.7|14.58|76.96| 111.13

Zliczanie przez taczenie p=2 - 58.7| 61.2| 58.7| 97.2] 59.9| 60.6] 41.3|14.54|77.05| 111.26

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 84.4| 85.4| 84.4| 99.3| 84.8| 84.6| 15.6|14.70| 73.47| 106.10

Wyostrzenie kontrastu - 58.7| 61.2| 58.7| 97.2] 59.9| 60.6| 41.3|14.54|77.05| 111.26

64



term = najwickszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.7] 99.7| 99.7/100.0] 99.7| 99.7] 0.3] 0.00|87.28| 126.03
Zliczanie przez taczenie p=1 - 96.9| 96.9| 96.9| 99.9| 96.9| 96.8] 3.1| 0.14|87.07| 125.73
Zliczanie przez taczenie p=2 - 93.1] 93.1) 93.1|] 99.6] 93.1| 929| 6.9| 0.21]87.07| 125.73
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 99.7| 99.7| 99.7|100.0f 99.7| 99.7| 0.3| 0.01|87.29| 126.04
i taczenie p=0.5
Wyostrzenie kontrastu - 96.4| 96.5| 96.4| 99.8| 96.5| 96.3] 3.6] 0.10]87.12| 125.81

4.3.3 Dyskusja

Zastosowanie zmiennych lingwistycznych w algorytmie klasyfikacji dominujacej dyscypliny
pozwolito zwigkszy¢ procent zaklasyfikowanych obserwacji w stosunku do podejscia bazowego
we wszystkich siedmiu zaproponowanych zmiennych. W przypadku wszystkich skonstruowanych
zmiennych algorytm zwigkszyl klasyfikacje w stosunku do podejscia bazowego postugujac si¢
termem niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. Dla propozycji wykorzystania termu
ani niskiej ani wysokiej przynaleznos$ci do zbioru rozmytego uzyskano klasyfikacje dla szesciu
proponowanych zmiennych (wszystkie zmienne z wyjatkiem FWCI 4-letniego). W przypadku
termu wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego klasyfikacje dokonano wykorzystujac 5
zmiennych lingwistycznych (wszystkie proponowane z wyjatkiem FWCI 4-letniego i FWCI
5-letniego).

Najwyzszej klasyfikacji dokonano postugujac si¢ termem najnowszego roku publikacji
(zmienna lingwistyczna Rok). W przypadku tego podejscia zaklasyfikowano powyzej 91%
obserwacji. Stosujgc funkcje wagowe zliczania przez taczenie, taczenie i progowanie z p=2 i t=0.8
oraz wyostrzenie kontrastu zaklasyfikowano od 91.77% do 91.83% obserwacji (od 32.52%
do 32.60% wiecej niz w podejsciu bazowym). Wykorzystujac najlepszy wariant funkcji wagowej
osiggnieto wysokie wartosci metryki Accuracy 1 MCC (98.4% Accuracy 1 98.3% MCC). Byta to
jedyna zmienna w termie wysokiej przynaleznosci, ktorej najlepsze warianty funkcji wagowych
dokonaly klasyfikacji powyzej 90% obserwac;ji.

W przypadku wykorzystania zmiennych w termie ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci
rowniez najlepszy wynik uzyskano w przypadku zmiennej lingwistycznej Rok. Klasyfikacji
dokonano dla okoto 84% obserwacji. Najlepsze warianty funkcji wagowych w tym podejsciu
zwracaty jednak rozne warto$ci metryki Accuracy i MCC. W przypadku zliczania przez taczenie
z p=0.5 osiggnicto 78.9% Accuracy i 80.1% MCC. Dla zliczania przez tacznie z p=2, zliczanie

przez wyostrzenie z p=0.5 i t=0.4 oraz wyostrzenie kontrastu osiggnicto okoto 46% Accuracy
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1 50% MCC. ). Byta to jedyna zmienna w termie ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci, ktorej
najlepsze warianty funkcji wagowych dokonaty klasyfikacji powyzej 80% obserwacji.

Postugujac si¢ termem niskiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego najwiekszej klasyfikacji
dokonano z wykorzystaniem zmiennej lingwistycznej Cytowanie oraz FWCI bez ram czasowych.
Dla zmiennej lingwistycznej Cytowanie zaklasyfikowano do 90.67% obserwacji (stosujac
zliczanie przez tacznie z p=0.5 i wyostrzenie kontrastu) z wysoka warto$cig metryki Accuracy
(odpowiednio 92.0% i 90.6%) i MCC (92.1% i 90.7%). Dla zmiennej lingwistycznej FWCI bez
ram czasowych zaklasyfikowano do 90.26% obserwacji (stosujac zliczanie przez tacznie z p=0.5)
z wyzsza warto$cig metryki Accuracy niz w przypadku zmiennej lingwistycznej Cytowanie
(95.8%) i MCC (95.7%).

W przypadku wskaznikow FWCI w termie wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego
mozna zauwazyC¢, ze wraz ze wzrostem ramy czasowe] zwigksza si¢ procent klasyfikacji
w algorytmie stosujagcym podejscie rozmyte. W przypadku FWCI 4-letniego nie wystepuja funkcje
wagowe, ktore dokonaty klasyfikacji wigkszej liczby obserwacji niz stosujac podejscie bazowe.
Bioragc rame¢ czasowa o rok dluzsza mozliwe bylo uzyskanie nieznacznego wzrostu odsetka
zaklasyfikowanych obserwacji (do 1.15% wigcej niz w podej$ciu bazowym). Stosujac brak ram
czasowych mozliwe bylo wykonanie najwigkszej klasyfikacji (do 13.82% wigcej niz w podjeciu
bazowym).

Roéznice w wartosciach metryki Accuracy i MCC wystgpowaty dla algorytmu w podejsciu
rozmytym zardwno pomig¢dzy zmiennymi lingwistycznymi jak i pomi¢dzy termami w ramach
jednej zmiennej lingwistycznej. W przypadku zmiennej Rok oraz Zespél uzyskano wyzsze
wartosci metryki Accuracy 1 MCC dla termu wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego niz
termu niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. Dla zmiennej Cytowanie, trzech wariantow
zmiennej FWCI i zmiennej Percentyl wyzsze wartosci metryki Accuracy i MCC uzyskano
dla termu niskiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego niz dla termu wysokiej przynaleznos$ci.
Najwigksze roznice pomiedzy termami niskiej przynaleznosci do zbioru 1 wysokiej przynaleznos$ci
do zbioru w ramach jednej zmiennej wystepowaly w przypadku zliczania przez tacznie p=2
I wyostrzenia kontrastu dla Cytowania (r6znica pomiedzy okoto 50% a 90% Accuracy i MCC),
Roku (pomigdzy 47% a 98% Accuracy i 51% a 95% MCC) oraz Zespotu (pomiedzy 51% a 93%
lub wigcej dla Accuracy i 54% a 93% lub wigcej dla MCC).
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Grupa zmiennych, do ktorej wyznaczenia wykorzystuje si¢ warto$¢ licznosci cytowania
(Cytowanie, wskazniki FWCI, Percentyl) charakteryzowata si¢ najwyzsza liczba
zaklasyfikowanych obserwacji dla termu niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. Z wykresu
gestosci jadrowej mozna zauwazyC, ze w przypadku tej grupy zmiennych najwigkszy rozktad
obserwacji wystepuje w przedziale 0.8 do 1 dla termu niskiej przynaleznosci (odpowiednio
od 0 do 0.2 dla termu wysokiej przynaleznosci). Wyjatek stanowi zmienna Percentyl, ktora
dodatkowo przyjmuje wysoki rozktad dla wartosci 0 (odpowiednio dodatkowo dla wartosci 1
dla termu wysokiej przynaleznosci). Odwrotna sytuacja wystepuje w przypadku zmiennej Rok
i Zespot. Dla zmiennej najnowszego roku najwigkszy rozktad obserwacji wystepuje w przedziale
od 0.9 do 1 (odpowiednio od 0 do 0.1 dla termu niskiej przynaleznosci do zbioru). Dla zmiennej
Zespol uzyskano najwiekszy rozktad w przedziale od 0.4 do 0.6.

Rozktad obserwacji w termach wyznacza rdwniez uzyteczno$¢ funkcji wagowych w celu
uzyskania najwyzej klasyfikacji. W przypadku zmiennej Cytowanie i trzech zmiennych
ze wskaznikami FWCI w termie niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego najlepsze wyniki
algorytm w podejsciu rozmytym uzyskal stosujac zliczanie przez taczenie, wyostrzenie kontrastu
oraz progowanie i tgczenie. Dla zmiennej Percentyl, Rok i Zespdét te funkcje wagowe dominowaty
w termie wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. W przypadku zmiennej Cytowanie i trzech
zmiennych ze wskaznikami FWCI w termie wysokiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego
najlepsze wyniki uzyskano stosujac zliczanie przez taczenie, wyostrzenie kontrastu oraz przez
wyostrzenie. Dla zmiennej Percentyl, Rok i Zespdt te funkcje wagowe dominowaty w termie
niskiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. W sytuacji, gdy najwigksza gesto$¢ obserwacji
wystepowata w przedziale od 0 do 0.2, stosowanie zliczania przez progowanie 1 taczenie zwracato
wyzsza klasyfikacje niz w przypadku stosowania zliczania przez wyostrzenie. W przeciwnej
sytuacji stosowanie zliczania przez wyostrzenie zwracato wyzsza klasyfikacj¢ niz stosujac
zliczanie przez progowanie i tacznie.

Podsumowujac klasyfikacja dominujgcej dyscypliny w podejsciu rozmytym przebiegta
pomyslnie dla wielu wariantow zmiennych lingwistycznych. Stosujac najlepsza zmienng - Rok
mozliwe bylo zaklasyfikowanie od 91.77% do 91.83% obserwacji (od 32.52% do 32.60% wigcej
niz w podej$ciu bazowym). Dla tak zmodyfikowanego algorytmu klasyfikacje¢ osiagano z wysokim
podobienstwem do klasyfikacji algorytmu w podejs$ciu bazowym (uzyskujac nawet do 98.4%
wartosci metryki Accuracy 1 98.3% MCC).
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Rozdziat 5.
Klasyfikacja dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem

sterownikOw rozmytych prestizu publikacji

5.1 Wprowadzenie

W tym rozdziale opisano proces badania skutecznosci klasyfikacji dominujacej dyscypliny
z wykorzystaniem sterownikéw rozmytych prestizu publikacji. W czg¢sci metodologicznej
przedstawiono proces budowy sterownikow z wybranymi zmiennymi wejSciowymi. Ostatnia czg$¢
metodologii stanowi opis modyfikacji algorytmu wyznaczania dominujgcej dyscypliny
z uwzglednieniem sterownikow rozmytych prestizu publikacji (podej$cie rozmyte) oraz prezentuje
liste wybranych do badania wariantow funkcji wagowych wykorzystanych na etapie wyznaczania
mocy zbiorow rozmytych w zmodyfikowanej wersji algorytmu. Kolejny podrozdzial prezentuje
wyniki z przeprowadzonych badan. Cze$¢ te opisano w ten sam sposob jak w przypadku rozdziatu
4. (klasyfikacja dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem zmiennych lingwistycznych). Wyniki
badan zostaty podzielone na dwie czesci. W pierwszej czgsci opisano rozktady gestosci obserwacji
stanowigcych dziedzing badanych funkcji wagowych. Druga cze$¢ wynikow stanowi opis
rezultatdéw uzyskanych dla algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podejsciu rozmytym.
Dla algorytmu w podejéciu rozmytym, wykorzystujgcego kazdy wariant zaproponowanego
sterownika rozmytego, opisano 5 wariantow funkcji wagowych, dla ktorych dokonano najwyzszej
klasyfikacji oraz wykonano ewaluacj¢ wynikow uzyskanych w podej$ciu rozmytym z wynikami
z podejscia bazowego. Ostatnia cze$¢ rozdziatu stanowi dyskusje nad wynikami badania. (W tym
rozdziale nazwy zmiennych lingwistycznych oraz sterownikow rozmytych zapisano pogrubiong

kursywg w celu ich wyszczegolnienia.)

5.2 Metodologia

5.2.1 Budowa kontroleréw rozmytych

Na potrzeby badania skonstruowano 4 sterowniki rozmyte prestizu publikacji. Kazdy sterownik
rozmyty przyjmowal 2 zmienne wejSciowe. Pierwsza zmienng wejSciowa byl jeden wariant

metryki cytowania (Cytowanie, FWCI 4-letnie, FWCI 5-letnie, FWCI bez ram czasowych).
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Drugg zmienng wej$ciowa stanowit Percentyl czasopisma publikacji. Sterowniki zwracaty warto$¢
zbioru rozmytego wysokiego prestizu publikacji. Skonstruowano 4 sterowniki rozmyte (sterownik
rozmyty prestizu w oparciu o Cytowanie i Percentyl, sterownik rozmyty prestizu w oparciu
0 FWCI 4-letnie i Percentyl, sterownik rozmyty prestizu w oparciu o FWCI 5-letnie i Percentyl
oraz sterownik rozmyty prestizu w oparciu o FWCI bez ram czasowych i Percentyl).

Sterowniki rozmyte na wejsSciu przyjmowaty dwie wartosci (warto$¢ jednej wybranej
metryki cytowania oraz percentyl publikacji). Blok rozmywania wyznaczat stopnie przynalezno$ci
wejs$¢ kontrolera dla odpowiednich zbioréw rozmytych. Na etapie fuzyfikacji zbiory rozmyte
tworzono wykorzystujac wczesniej skonstruowane odpowiednie zmienne lingwistyczne
(zaprojektowane na potrzeby algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem
zmiennych lingwistycznych; rozdziat 4, podrozdziat 2.1 oraz 2.2).

Zmienna wyjsciowa prestizu publikacji obejmowata uniwersum od 0 do 1 z trzema
termami: niskiego prestizu, ani niskiego ani wysokiego prestizu i wysokiego prestizu. Dla kazdego
termu zamodelowano odpowiednig funkcj¢ przynaleznosci. W przypadku termu wysokiego
prestizu byla to rosngca funkcja liniowa w przedziale od 0 do 1. Term niskiego prestizu stanowita
negacja zbioru wartosci dla termu wysokiego prestizu (malejgca funkcja liniowa w przedziale od
0 do 1). Term ani niskiego ani wysokiego prestizu stanowitl warto§¢ t-normy minimum z wartosci
funkcji przynaleznosci dla termu niskiego prestizu 1 wysokiego prestizu. Term ani niskiego

ani wysokiego prestizu przyjmowat zbior wartosci z przedziatu od 0 do 0.5 wigcznie (Rys 5.1).

A
niski wysoki

._
|

ani niski
ani wysoki

o

-

|
0 1 Prestiz

stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego

Rysunek 5.1. Interpretacja zmiennej lingwistycznej prestizu publikacji z termami niskiego, wysokiego oraz ani
niskiego ani wysokiego prestizu
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Do przeprowadzenia operacji w bloku wnioskowania postuzono si¢ zbiorem 9 regut
w postaci rozmytych instrukcji warunkowych (z operatorem Mamdaniego dla wyj$ciowego zbioru
rozmytego). W przypadku gdy jedna zmienna przyjmowata niska przynaleznos¢, a druga zmienna
osiggata warto$¢ niskiej lub ani niskiej ani wysokiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego, zmienna
wyjsciowa osiggata wartos¢ niskiego prestizu. Dla sytuacji, w ktorej jedna zmienna przyjmowata
niskg przynalezno$¢, a druga zmienna osiggala wysoka przynalezno$¢ lub obie zmienne osiggaty
ani niskg ani wysokg przynaleznos$¢ do zbioru rozmytego, zmienna wyj$ciowa przyjmowala ani
niski ani wysoki prestiz. W przypadku gdy jedna zmienna osiagata wysoka przynalezno$¢, a druga
zmienna osiggala wysoka lub ani niskg ani wysoka przynalezno$¢ do zbioru rozmytego zmienna
wyjsciowa przyjmowata wysoki prestiz. Dla sterownika rozmytego, w ktorym pierwszg zmienng
wejsciowg byta metryka cytowania (Cytowanie, FWCI 4-letnie, FWCI 5-letnie lub FWCI bez ram

czasowych), a drugg zmienng wejsciowa byt Percentyl, lista regul wygladata nastepujaco:

IF Metrykacytowania IS niska AND Percentyl IS niski THEN Prestiz IS niski
IF Metrykacytowania 1S niska AND Percentyl IS ani niski ani wysoki THEN Prestiz IS niski
IF Metrykacytowania IS ani niska ani wysoka AND Percentyl IS niski THEN Prestiz IS niski
IF Metrykacytowania IS niska AND Percentyl IS wysoki THEN Prestiz 1S ani niski ani wysoki
IF Metrykacytowania IS ani niska ani wysoka AND Percentyl IS ani niski ani wysoki

THEN Prestiz 1S ani niski ani wysoki
IF Metrykacytowania 1S wysoka AND Percentyl IS niski THEN Prestiz 1S ani niski ani wysoki
IF Metrykacytowania IS ani niska ani wysoka AND Percentyl IS wysoki THEN Prestiz IS wysoki
IF Metrykacytowania 1S wysoka AND Percentyl IS ani niski ani wysoki THEN Prestiz 1S wysoki
IF Metrykacytowania 1S wysoka AND Percentyl IS wysoki THEN Prestiz IS wysoki

Zbidr tych regul przedstawiono rowniez w postaci tabelarycznej (Tab. 5.1). Nastepnie zbiory
rozmyte pochodzace z 9 regut zostaty zagregowane do jednego zbioru rozmytego. Do wykonania

agregacji wykorzystano operacje¢ sumy zbioréw rozmytych Uy Z t-konormg maksimum.

Tabela 5.1. Tabela regut dla zmiennej wyjsciowej prestizu publikacji

Metrykacytowania — niska ani niska ani wysoka wysoka
Percentyl |
niski niski niski ani niski ani wysoki
ani niski ani wysoki niski ani niski ani wysoki wysoKi
wysoki ani niski ani wysoki wysoKi wysoKi

71



Ostatnim etapem w budowie sterownikdéw rozmytych prestizu publikacji byto wybranie
metody defuzyfikacji w bloku wyostrzania. Ze wzgledu na prowadzenie badan w $rodowisku
Databricks oraz operowanie na duzej ilo$ci danych w podej$ciu rozproszonym wybrano metode,
ktorej implementacja byla najmniej kosztowna pod wzgledem obliczeniowym. W celu

wyznaczenia warto$ci wyjsciowej prestizu publikacji uzyto metody sredniej z maksimow.

5.2.2 Algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem sterownika

rozmytego prestizu publikacji

Algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny w podejsciu bazowym zmodyfikowano tak,
aby wykorzystywal wybrany sterownik rozmyty prestizu publikacji i wyznaczenia mocy zbiorow
rozmytych z zastosowaniem badanych funkcji wagowych (wariant algorytmu nazywany
podejsciem rozmytym). Na poczatku do kolumn zawierajacych unikalny identyfikator publikacji,
liste identyfikatoréw autoré6w oraz liste dyscyplin przypisanych do czasopisma, z ktdrego
pochodzita publikacja, dotagczono dwie kolumny reprezentujagce zmienne wejsciowe. Nastepnie,
podobnie jak w podejsciu bazowym, dokonano normalizacji tabeli do pierwszej postaci normalne;j
ze wzgledu na listg¢ identyfikatorow autoréw i liste dyscyplin. Kolejny krok obejmowat
wyznaczenie 1 dotaczenie dla kazdego rekordu warto$ci wyjSciowej sterownika rozmytego prestizu
publikacji. Po wyznaczeniu warto$ci wyjsciowej sterownika przystgpiono do wyznaczania
wartosci dla badanej funkcji wagowej oraz usunigto rekordy, dla ktorych wartos¢ tej funkcji
wynosita zero (pozostawiajac rekordy, w ktorych stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego
stanowil jego nos$nik). Nastepnie dokonano wyznaczenia mocy zbioréw rozmytych dla kazdej
dyscypliny autora.

Kolejne czgsci algorytmu przebiegaty podobnie do wariantu w podej$ciu bazowym, z tym
ze zamiast wyznacza¢ maksymalng wartos¢ z liczby publikacji w dyscyplinie autora, wyznaczono
maksymalng warto$¢ ze wszystkich warto$ci mocy zbioréw rozmytych dyscyplin autora. Z tabeli
wybrano tylko te rekordy, dla ktorych moc zbioru rozmytego dla dyscypliny autora byta rowna
warto$ci maksymalnej mocy zbioru dla dyscypliny autora. Nastepnie zbidr autoréw ograniczono
jedynie do tych, ktorzy posiadali jedng dyscypling, dla ktorej osiaggnieto maksymalng warto§¢ mocy

zbioru rozmytego wysokiego prestizu publikacji.
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Algorytm 3. Algorytm klasyfikacji dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem sterownika
rozmytego prestizu publikacji
Wejscie: zbior publikacji w bazie Scopus,
Parametry: pierwsza zmienna wejsciowa, druga zmienna wejsciowa, funkcja wagowa
Wyjscie: zbidr par autor-dyscyplina

1. Dotacz do tabeli kolumne z warto$ciami dla pierwszej i drugiej zmiennej wejsciowe]

2. Wykonaj normalizacj¢ tabeli do pierwszej postaci normalnej ze wzgledu

na identyfikatory autorow i liste dyscyplin

Wyznacz warto$¢ sterownika rozmytego prestizu publikacji

Oblicz warto$¢ wybranej funkcji wagowej dla warto$ci wyznaczonej w kroku 3.
Wyznacz no$nik zbioru rozmytego wysokiego prestizu publikacji

Dla kazdego autora i jego dyscyplin oblicz moc zbioru rozmytego

Dla kazdego autora wyznacz maksymalng z warto$ci mocy zbioréw rozmytych

Dla kazdego autora wybierz dyscypliny, dla ktorych moc zbioru rozmytego odpowiada
maksymalnej z warto§ci mocy zbioréw rozmytych

O N o Ok w

9. Dokonaj filtracji tabeli do autorow posiadajacych jedng zaklasyfikowana dyscypling

5.2.3 Wybér badanych funkcji wagowych

Do badania klasyfikacji algorytmu w podej$ciu rozmytym wybrano 5 funkcji wagowych: zliczanie
przez progowanie, zliczanie przez taczenie, zliczanie przez progowanie i taczenie, zliczanie przez
wzmocnienie oraz wzmocnienie kontrastu. W przypadku zliczania przez taczenie, progowanie
i faczenie oraz wzmocnienie wybrano 3 warianty wartosci p (0.5, 1 i 2). Dla zliczania przez
progowanie, progowanie i fgczenie i przez wzmocnienie wybrano 4 warianty wartosci t (0.2, 0.4,
0.6, 0.8). Lacznie dla algorytmu wyznaczania dominujacej dyscypliny w podej$ciu rozmytym

uzyskano 34 badane sposoby w kazdym sterowniku rozmytym na wykonanie klasyfikacji.
5.3 Wyniki

5.3.1 Badanie rozktadu gestosci dziedziny funkcji wagowych

W pierwszym etapie przeanalizowano rozktady wartosci dziedziny funkcji wagowych pozyskane
jako warto$ci wyjsciowe skonstruowanych sterownikow rozmytych. W przypadku wszystkich
czterech wariantéw kontroleréw rozmytych uzyskano podobny ksztatt rozktadu gestosci jadrowe;j
wartosci dziedziny funkcji wagowych. Najwigkszy rozkiad obserwacji wystepuje w przedziale

od 0 do 0.4 oraz w punkcie 1. We wszystkich wariantach w przedziale od 0.2 do 0.8. wraz
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ze wzrostem wartosci stopnia przynalezno$ci do zbioru prestizowych publikacji maleje gestos¢
wystgpowania obserwacji.

Dla dwoch wariantow sterownika rozmytego prestizu publikacji (przyjmujacego jako
zmienne wejsciowe FWCI 4-letnie i Percentyl oraz przyjmujgcego jako zmienne wejsciowe FWCI
5-letnie i Percentyl) w kontek$cie wyznaczania nos$nika zbioru rozmytego wyst¢puje wicksza
redukcja obserwacji niz w przypadku pozostalych dwoch wariantéw sterownikow rozmytych
(przyjmujacego jako zmienne wejsciowe Cytowanie i Percentyl oraz przyjmujacego jako zmienne
wejsciowe FWCI bez ram czasowych i Percentyl) (Rys 4.2).

Cytowanie i Percentyl FWCI 4-letnie | Percentyl

0.03

0.02

0.014

FWCI 5-letnie i Percentyl FWCI bez ram czasowych i Percentyl

Gestosd

0.03 1

0.02 1

0.014

0.00 1

0.0 02 0.4 06 08 10 0.0 02 0.4 06 08 10
Stopien przynaleznosci

Rysunek 4.2. Wykres gestosci jadrowej dla dziedziny funkcji wagowych w ujgciu sterownikow rozmytych
5.3.2 Ewaluacja algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podejsciu rozmytym

Ponizsze wyniki przedstawiaja ewaluacje klasyfikacji uzyskanej przez algorytm klasyfikacji
dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem sterownikéw rozmytych. Analizie poddano 5
wariantow funkcji wagowych, ktérych wykorzystanie w algorytmie dokonato najwyzszej
klasyfikacji sposréd badanych grup funkcji wagowych (zliczania przez progowanie, zliczania

przez taczenie, zliczania przez progowanie i faczenie, zliczania przez wyostrzenie oraz wyostrzenia
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kontrastu). Pelne wyniki zawierajgce liste wszystkich wariantow, ktoére dokonaly wyzszej
klasyfikacji niz w podej$ciu bazowym umieszczono w zataczniku w sekcji 2. Dla kazdego wariantu
funkcji wagowej wyznaczono z algorytmu procent zaklasyfikowanych autorow oraz procentowy
wzrost liczby zaklasyfikowanych obserwacji w stosunku do liczby zaklasyfikowanych obserwacji
w podejsciu bazowym. W celu zbadania podobienstwa pomiedzy klasyfikacjag dokonang metoda
bazowa, a metoda rozmyta stosujaca sterowniki rozmyte prestizu publikacji, wyznaczono metryki
klasyfikacyjne dla zbioru testujacego. Obejmowal on obserwacje zaklasyfikowane zaréwno
podejsciem bazowym i rozmytym. W celu zbadania redukcji klasyfikacji uzyskanej podejsciem
rozmytym, obliczono procent obserwacji, ktorych nie zaklasyfikowano metoda rozmyta
a zaklasyfikowano metodg bazows. Lacznie badano 34 warianty funkcji wagowych dla kazdego
sterownika rozmytego prestizu publikacji.

W przypadku kazdego opisywanego sterownika rozmytego najwicksza klasyfikacje
wykonaly te same warianty funkcji wagowych z ta samg kolejnoscig ich wystgpowania
(odpowiednio zliczania przez lagczenie z p=0.5, zliczania przez laczenie z p=1, wyostrzenia
kontrastu, zliczania przez taczenie z p=2 oraz zliczania przez wyostrzenie z p=0.5 i t=0.8).

Stosujac  sterownik rozmyty prestizu publikacji ze zmienng wejsciowa Cytowanie
i Percentyl w przypadku pigciu najlepszych wariantow funkcji wagowych dokonano klasyfikacji
od 92.63% do 95% obserwacji (od 33.75% do 37.17% wigcej niz stosujac podejscie bazowe).
Wykorzystujac 4 z pigciu badanych wariantow funkcji wagowych uzyskano klasyfikacje
z wartosciami metryki Accuracy od 91.2% do 98.9% 1 MCC od 90.4% do 98.6%. Dla jednego
badanego wariantu z Accuracy 84.3% 1 MCC 83.8%. Klasyfikacji dokonano wraz z niska redukcja
obserwacji w zbiorze testujgcym (od 0.56% do 0.63%). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych
wiecej zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podejscia bazowego, uzyskano

w przypadku zastosowania 19 z 34 wybranych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.2).

Tabela 4.2. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wejSciowa
Cytowanie i Percentyl (5 najlepszych wynikow)

Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |[Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 98.9] 98.9| 98.9| 99.7| 98.9| 98.6] 1.1| 0.56|95.00| 137.18
Zliczanie przez taczenie p=1 - 93.0] 92.9| 93.0] 99.3] 92.9| 925| 7.0/ 0.59]94.98| 137.15
Zliczanie przez taczenie p=2 - 84.3| 84.1| 84.3| 98.6] 84.2| 83.8] 15.7| 0.63]94.94| 137.10
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 98.9] 98.9| 98.9| 99.7| 98.8] 98.6| 1.1| 0.59|92.63| 133.75
Wyostrzenie kontrastu - 91.2| 91.1| 91.2| 98.9| 91.1| 90.4| 8.8| 0.60|94.97| 137.13
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Dla zastosowania sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wej$ciowg FWCI
4-letnie i Percentyl w przypadku najlepszych wariantow funkcji wagowych dokonano klasyfikacji
od 91% do 92.84% obserwacji (od 31.40% do 34.06% wigcej). Wykorzystujac najlepsze badane
warianty funkcji wagowych uzyskano klasyfikacj¢ z wysoka wartoscig metryki Accuracy i MCC
(0d 92.7% do 99.2% dla Accuracy i od 91.9% do 99% MCC). Klasyfikacje wykonano wraz z niska
redukcja obserwacji w zbiorze testujacym (od 1.12% do 1.20%). Ze wszystkich badanych funkcji
wagowych wiecej zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podejscia bazowego, uzyskano

w przypadku zastosowania 19 z 34 wybranych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.3).

Tabela 4.3. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wejsciowg FWCI
4-letnie i Percentyl (5 najlepszych wynikéw)

Funkcja wagowa t Acc |[Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2] 99.2] 99.2| 99.8] 99.2| 99.0] 0.8] 1.12]92.84| 134.06
Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.9] 97.9| 97.9| 99.6] 97.9| 974| 21| 1.16]92.80| 134.01
Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7] 925| 92.7| 99.1] 92.6| 91.9| 7.3| 1.20|92.78| 133.97
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 99.1] 99.1] 99.1| 99.8] 99.1] 99.0] 0.9] 1.15/91.00| 131.40
Wyostrzenie kontrastu 0 94.8| 94.8] 94.8| 99.3] 94.8| 94.2| 5.2| 1.17]92.79| 133.99

Zastosowanie sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wejsciowa FWCI
5-letnie i Percentyl w przypadku najlepszych wariantow funkcji wagowych pozwolito
na zaklasyfikowanie od 91.37% do 93.31% obserwacji (od 31.93% do 34.74% wigcej). Poprzez
uzycie najlepszych wariantow funkcji wagowych klasyfikacji dokonano z wysokim Accuracy
1 MCC (od 92.7% do 99.2% dla Accuracy 1 od 92% do 99% MCC). Klasyfikacje¢ uzyskano wraz
z niskim ubytkiem obserwacji w zbiorze testujagcym (od 1.06% do 1.14%). Ze wszystkich badanych
funkcji wagowych wiecej zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podejscia bazowego,
uzyskano w przypadku zastosowania 19 z 34 wybranych wariantéw funkcji wagowych (Tab. 4.4).

Tabela 4.4. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wej$ciowa FWCI

5-letnie i Percentyl (5 najlepszych wynikow w termie)

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens [Spec |[F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2| 99.2| 99.2| 99.8] 99.2| 99.0/ 0.8] 1.06]93.31| 134.74
Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.9| 97.9| 97.9| 99.6| 97.9| 975 21| 1.09|93.28| 134.69
Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7| 92.6| 92.7| 99.1| 92.6| 92.0| 7.3| 1.14|93.25| 134.65
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 99.2| 99.2| 99.2| 99.8| 99.2| 99.0| 0.8| 1.09|91.37| 131.93
Wyostrzenie kontrastu - 93.5| 93.4| 93.5| 99.3| 93.5| 93.0| 6.5| 1.11|93.27| 134.68
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Stosujac sterownik rozmyty prestizu publikacji ze zmienng wejsciowg FWCI bez ram
czasowych i Percentyl w przypadku najlepszych wariantow funkcji wagowych dokonano
klasyfikacji od 92.52% do 95.05% obserwacji (od 33.6% do 37.25% wigcej niz stosujac podejscie
bazowe). Wykorzystujac najlepsze badane warianty funkcji wagowych uzyskano klasyfikacje
z wysoka warto$cig metryki Accuracy 1 MCC (od 92.7% do 99.2% dla Accuracy i od 92.6%
do 99.1% MCC). Klasyfikacje uzyskano wraz z niskim ubytkiem obserwacji w zbiorze testujagcym
(od 0.76% do 0.83%). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigcej zaklasyfikowanych
obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego, uzyskano w przypadku zastosowania 19 z 34

wybranych wariantow funkcji wagowych (Tab. 4.5).

Tabela 4.5. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla sterownika rozmytego prestizu publikacji ze zmienng wejsciowa FWCI
bez ram czasowych i Percentyl (5 najlepszych wynikéw w termie)

Funkcja wagowa t Acc |[Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2| 99.2] 99.2| 99.8| 99.2| 99.1| 0.8] 0.76]| 95.05| 137.25
Zliczanie przez taczenie p=1 - 96.6| 96.5| 96.6| 99.6| 96.6| 96.2| 3.4| 0.79|95.02| 137.21
Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7| 92.6| 92.7| 99.1] 92.6] 92.0f 7.3| 0.83]|95.00| 137.17
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 99.2| 99.2| 99.2| 99.8| 99.2| 99.0| 0.8| 0.80|92.52| 133.60
Wyostrzenie kontrastu - 93.5| 93.4| 93.5| 99.3] 93.5| 93.0/ 6.5 0.80]95.01| 137.20

5.3.3 Dyskusja

Zastosowanie sterownikow rozmytych w algorytmie klasyfikacji dominujacej dyscypliny
wykazalo bardzo wysoka skuteczno$¢. Najlepsze wynik uzyskano w przypadku uzycia sterownika
prestizu publikacji ze zmienng wejsciowag FWCI bez ram czasowych i Percentyl oraz funkcji
wagowej zliczania przez taczenie p=0.5. Uzycie tego rozwigzania pozwolito na przejscie z 69%
zaklasyfikowanych obserwacji do okoto 95.05% obserwacji (czyli o 37.25% wigcej niz stosujac
podejscie bazowe). Klasyfikacji dokonano z uzyskaniem najwyzszej wartosci metryki Accuracy
(99.2%) 1 MCC (99.1%). Opisywany sterownik rozmyty dokonat rownie wysokiej klasyfikacji
(ponad 95%) dla zliczania przez tgczenie z p=1 i p=2 oraz wyostrzenia kontrastu, jednak z nizszymi
warto$ciami metryk ewaluacyjnych (do 92.7% Accuracy i 92% MCC).

Rownie wysokie klasyfikacje uzyskano w przypadku uzycia sterownika prestizu publikacji
ze zmienng wejsciowa Cytowanie i Percentyl. W przypadku uzycia funkcji wagowej zliczania

przez taczenie p=0.5 zwickszono klasyfikacje z 69% do 95% (o okoto 37.18%) z Accuracy 98.9%
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i MCC 98.6%. Zadowalajace (klasyfikacje nizsza jedynie o okoto 0.02% do 0.06%) wyniki
uzyskano rowniez w przypadku zliczania przez taczenie z p=1 i p=2 oraz wyostrzenia kontrastu.

Pomimo, ze sterowniki rozmyte zbudowane na zmiennej wejsciowej FWCI 4-letnie
i Percentyl oraz FWCI 5-letnie i Percentyl nie zaklasyfikowaty najwiekszej liczby obserwacji, nie
oznacza, ze nie uzyskano réwniez wysokich wynikow. Dla sterownika rozmytego stosujgcego
FWCI 4-letnie i Percentyl i funkcj¢ wagowa zliczania przez taczenie p=0.5 zaklasyfikowano
az 92.84% obserwacji z rownie wysoka wartoscia Accuracy jak w przypadku najlepszego
z proponowanych sterownikow rozmytych. Dla sterownika rozmytego stosujacego FWCI 5-letnie
i Percentyl w tej samej funkcji wagowej zaklasyfikowano az 93.31% obserwacji z tg sama
wartos$cig metryki Accuracy.

Sposrod czterech dostepnych sterownikow rozmytych opisywane dwa najlepsze warianty
posiadaty najmniejszy procent obserwacji, ktore zaklasyfikowano w podejsciu bazowym i ktorych
ni udalo si¢ zaklasyfikowa¢ w podej$ciu rozmytym. Dla sterownika na zmiennych wejSciowych
Cytowanie i Percentyl od 0.56% do 0.63%, na zmiennej FWCI bez ram czasowych i Percentyl
od 0.76% do 0.83% dla pieciu najlepszych wariantow funkcji wagowych. Dla sterownikéw
operujacych na FWCI 4-letnim i Percentyl oraz FWCI 5-letnim i Percentyl byto to odpowiednio
od 1.15% do 1.2% oraz 1.06% do 1.14%, czyli nawet o okoto 214% wiekszej roznicy pomigdzy
najmniej stratnym i najbardziej stratnym podejsciu w opisywanych wariantach sterownikow
rozmytych 1 funkcji wagowych. Ujmujg to rowniez réznice w gestosciach jadrowych w punkcie 0
(najnizsza warto$¢ dla sterownika stosujacego Cytowanie i Percentyl oraz FWCI bez ram
czasowych i Percentyl, najwyzsza dla FWCI 4-letniego i Percentyl oraz FWCI 5-letniego
i Percentyl).

Najwyzsza skuteczno$¢ dla tych samych funkcji wagowych (zliczania przez taczenie,
zliczania przez wyostrzenie i wyostrzenie kontrastu) wynika z wystepowania podobnego rozktadu
gesto$ci obserwacji. Najwyzsza gestos¢ wystepujaca w przedziale 0 do 0.4 nie pozwala
na stosowanie jakichkolwiek warto$ci progowania w funkcjach, ktére wykonujgc ten proces
przypisuja obserwacjom wartos¢ zero. Stad wsrod najlepszych metod pojawia si¢ brak
wystepowania funkcji wagowej zliczania przez laczenie i progowanie oraz zliczania przez
progowanie juz od najmniejszych warto$ci progowania t (od wartosci t=0.2). Mozliwe jest jednak
stosowanie funkcji wagowych, ktdre progujac nie obnizaja wartosci tych funkcji (na przyktad

zliczanie przez wyostrzenie z t=0.8).
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Podsumowujac klasyfikacja dominujacej dyscypliny w podejsciu rozmytym przebiegla
pomyslnie dla kazdego wariantu sterownika rozmytego. Zastosowanie tego podej$cia pozwolito
na uzyskanie bardzo wysokiej klasyfikacji (do 95.05% obserwacji) z wysokim podobienstwem
do klasyfikacji stosujacej podejscie bazowe (Accuracy do 99.2% i MCC do 99.1%). Algorytmy
nie zaklasyfikowaty do dominujacej dyscypliny bardzo niskiej liczby obserwacji (okoto 4.95%
wszystkich naukowcow w bazie Scopus, w tym nie klasyfikujac do 1.14% obserwacji

klasyfikowanych podej$ciem bazowym).
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Rozdziat 6.
Klasyfikacja dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem

agregacji zmiennej lingwistycznej Cytowanie i Percentyl

6.1 Wprowadzenie

W tym rozdziale opisano proces badania skutecznosci klasyfikacji dominujacej dyscypliny
z wykorzystaniem agregacji zmiennej lingwistycznej Cytowanie i Percentyl. W czesci
metodologicznej przedstawiono proces agregowania wartosci zmiennych lingwistycznych
w termie wysokiej przynalezno$ci do zbioru rozmytego oraz tworzenia wyjsciowe] zmiennej
lingwistycznej prestizu publikacji. Kolejna cze¢$¢ metodologii stanowi opis modyfikacji algorytmu
wyznaczania dominujacej dyscypliny z uwzglednieniem wyjsciowej zmiennej lingwistycznej
(podejsécie rozmyte) oraz prezentuje list¢ wybranych do badania wariantow funkcji wagowych.
Kolejna czgs$¢ rozdziatu prezentuje wyniki z przeprowadzonych badan. Podobnie jak w przypadku
poprzednich dwoch rozdziatow wyniki badan zostaty podzielone na dwie czgéci. W pierwszej
czes$ci opisano rozktady gestosci obserwacji stanowigcych dziedzing badanych funkcji wagowych.
Druga czg$¢ wynikow stanowi opis rezultatow uzyskanych dla algorytmu klasyfikacji dominujace;j
dyscypliny w podejs$ciu rozmytym. Analogicznie do poprzednich badan analizie poddano 5
wariantow funkcji wagowych, dla ktorych dokonano najwyzszej klasyfikacji oraz wykonano
ewaluacje wynikow uzyskanych w podejSciu rozmytym z wynikami z podejScia bazowego.
Ostatnia cze$¢ rozdzialu stanowi dyskusj¢ nad wynikami badania. (W tym rozdziale nazwy
zmiennych lingwistycznych oraz wektory wag zapisano pogrubiong kursywg w celu ich

wyszczegolnienia.)
6.2 Metodologia

6.2.1 Agregacja warto$ci zmiennych lingwistycznych

W celu wykonania badania skonstruowano 3 zmienne lingwistyczne Prestizu publikacji bedace
wynikiem trzech roéznych agregacji stopni przynaleznosci dwoch zmiennych lingwistycznych

(Cytowanie i Percentyl) w termie wysokiej przynaleznos$ci do zbioru rozmytego. W procesie
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agregacji wykorzystano warto$ci nieostre wybranych zmiennych lingwistycznych, ktore
zamodelowano w ten sam sposob jak w rozdziale 4.2.1. Nastepnie wyniki zagregowano operatorem
uporzadkowanej sredniej wazonej (OWA). Do badania wybrano 3 warianty wag. Pierwsza waga
przyporzadkowywata najwickszej warto$ci wartos¢ 0, a najmniejszej warto$¢ 1 tj. wektor (0, 1).
Ten dobor wag spowodowat powstanie agregacji, ktora tozsama jest z operacjg minimum (rozdziat
3.3.1). Drugi wektor wag przyporzadkowywal najwigkszej wartosci wartos¢ 0 1 najmniejszej
warto§¢ 1. Uzyskano w ten sposob wektor (1, 0) utozsamiany z operacja maksimum.
Eksperymentalnie dla ostatniego wektora wag wybrano wektor (0.8, 0.2).

Wyznaczenie mocy skalarnej indukowanej przez funkcje wagowa f (zgodnie z definicja
3.9) wymaga dysponowania skonczonym zbiorem rozmytym, a w wyniku agregacji (zgodnie
z definicjg 3.5) uzyskuje si¢ warto$ci ostre z przedziatu [0, 1]. W zwigzku z tym wynik agregacji
dla wartosci w termie wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego stanowit element wyj$ciowej
zmiennej lingwistycznej Prestizu publikacji (skonstruowanej analogicznie do zmiennej wyj$ciowe;j

sterownika rozmytego prestizu publikacji opisanej w sekcji 5.2.1).

6.2.2 Algorytm wyznaczania dominujgcej dyscypliny z wykorzystaniem agregacji

zmiennej lingwistycznej Cytowanie i Percentyl

Algorytm wyznaczania dominujacej dyscypliny w podejsciu bazowym zmodyfikowano tak,
aby wykorzystywat operator agregacji OWA warto$ci dwoch zmiennych lingwistycznych
(Cytowanie, Percentyl) i wyznaczenia mocy zbiorow rozmytych z zastosowaniem badanych
funkcji wagowych (wariant algorytmu nazywany podej$ciem rozmytym). Na poczatku do kolumn
zawierajacych unikalny identyfikator publikacji, list¢ identyfikatoréw autorow oraz liste dyscyplin
przypisanych do czasopisma, z ktorego pochodzila publikacja, dotaczono dwie kolumny
reprezentujace wartosci ostre dwoch zmiennych lingwistycznych. Nastepnie, dokonano
normalizacji tabeli do pierwszej postaci normalnej ze wzgledu na list¢ identyfikatorow autoréw
1 liste dyscyplin. Kolejny krok obejmowat wyznaczenie 1 dotgczenie dla kazdego rekordu wartos$ci
stopnia przynalezno$ci do zbioru rozmytego dwoch zmiennych lingwistycznych, terméw
I przypisanej rekordowi dyscypliny naukowej. Dwie wartoSci nieostre zostaly zagregowane
operatorem OWA zawierajagcym dwuelementowy wektor wag. Nastepnie przystapiono
do wyznaczania warto$ci dla badanej funkcji wagowej w oparciu o warto$§¢ uzyskang na etapie

agregacji oraz usuni¢to rekordy, dla ktérych warto$¢ tej funkcji wynosita zero (uzyskujac no$nik

82



zbioru rozmytego). Nastepnie dokonano wyznaczenia mocy zbioréw rozmytych dla kazdej
dyscypliny autora.

Kolejne kroki algorytmu przebiegaty podobnie do wariantu w podejsciu bazowym, z tym
ze zamiast wyznacza¢ maksymalng warto$¢ z liczby publikacji w dyscyplinie autora, wyznaczono
maksymalng warto$¢ ze wszystkich warto$ci mocy zbiorow rozmytych dyscyplin autora. Z tabeli
wybrano tylko te rekordy, dla ktérych moc zbioru rozmytego dla dyscypliny autora byta roéwna
warto$ci maksymalnej mocy zbioru dla dyscypliny autora. Nastgpnie zbior autordw ograniczono
jedynie do tych, ktorzy posiadali jedna dyscypling, dla ktorej osiagnigeto maksymalng warto§¢ mocy

zbioru rozmytego wysokiego prestizu publikacji.

Algorytm 4. Algorytm klasyfikacji dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem agregacji
zmiennej lingwistycznej Cytowanie i Percentyl
Wejscie: zbidr publikacji w bazie Scopus,
Parametry: pierwsza zmienna wej$ciowa (Cytowanie), druga zmienna wejsciowa (Percentyl),
wektor wag, funkcja wagowa

Wyjscie: zbior par autor-dyscyplina

1. Dotacz do tabeli kolumne z wartosciami dla pierwszej 1 drugiej zmiennej wejsciowe;]

2. Wykonaj normalizacje tabeli do pierwszej postaci normalnej ze wzgledu

na identyfikatory autorow 1 list¢ dyscyplin

3. Wyznacz warto$¢ stopnia przynaleznos$ci do zbioru rozmytego dla zmiennych
lingwistycznych i termu w dyscyplinie

Dokonaj agregacji dwoch wartoséci rozmytych operatorem OWA z wektorem wag
Oblicz wartos¢ wybranej funkcji wagowej dla warto$ci wyznaczonej w kroku 4.

Wyznacz no$nik powstatego zbioru rozmytego

Dla kazdego autora 1 jego dyscyplin oblicz moc zbioru rozmytego

Dla kazdego autora wyznacz maksymalng z warto$ci mocy zbioréw rozmytych

Dla kazdego autora wybierz dyscypliny, dla ktorych moc zbioru rozmytego odpowiada

© o N gk

maksymalnej z warto$ci mocy zbiordw rozmytych
10. Dokonaj filtracji tabeli do autoréw posiadajacych jedna zaklasyfikowang dyscypling

6.2.3 Wybor badanych funkcji wagowych

Wybor funkcji wagowych w tej czesci badania pokrywatl si¢ z wyborem funkcji dla badania
algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem zmiennych lingwistycznych
(Rozdziat 4). W badaniu wykorzystano 5 wariantéw funkcji wagowych: zliczanie przez

progowanie, zliczanie przez taczenie, zliczanie przez progowanie i tgczenie, zliczanie przez
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wzmocnienie oraz wzmocnienie kontrastu. W celu ustalenia wartosci p oraz progowania t polegano
na tej samej zasadzie jak w przypadku badania z poprzedniego rozdzialu. Pelna lista badanych
wariantow funkcji wagowych zostala opisana oraz wylistowana w rozdziale 4.2.4. Lacznie
dla algorytmu wyznaczania dominujgcej dyscypliny w podejsciu rozmytym uzyskano 88 badanych

sposobow w kazdej z wybranej kombinacji wag operatora OW A na wykonanie klasyfikacji.
6.3 Wyniki

6.3.1 Badanie rozktadu gestosci dziedziny funkcji wagowych

Podobnie jak w przypadku algorytmu wyznaczania dominujacej dyscypliny w podej$ciu rozmytym
poprzez zmienne lingwistyczne i sterowniki rozmyte zbadano rozklady warto$ci dziedziny funkcji
wagowych. Ze wzgledu na charakter zastosowanej zmiany (aplikacje zmiennej lingwistycznej
wystepujacej z trzema warto$ciami) analizie poddano termy wysokiej przynaleznosci do zbioru
rozmytego oraz ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci do zbioru rozmytego. Term niskiej
przynaleznosci do zbioru stanowit symetri¢ termu wysokiej przynaleznosci do zbioru (podobnie
jak w przypadku badania w rozdziale czwartym).

Rozklady gestosci jadrowej dziedziny dla funkcji wagowych réznity si¢ w zaleznosci
od wybranego wektora wag. W przypadku wektora (1, 0) w termie wysokiej przynalezno$ci
do zbioru rozmytego najwigcej obserwacji wystepowato w przedziale od 0 do 0.2 (odpowiednio
0.8 do 1 dla termu niskiej przynaleznosci). Odwrotna sytuacja wystgpita dla wektora (1, 0), gdzie
najwyzsza gestos¢ uzyskano dla przedziatu [0.8, 1] dla termu wysokiej przynaleznosci
(odpowiednio [0, 0.2] dla termu niskiej przynaleznosci). W termie ani niskiej ani wysokiej
przynaleznosci zarowno dla wektora (1, 0) jak i (0, 1) obserwacje dominowaly w przedziale
od 0 do 0.1.

W przypadku wektora wag (0.8, 0,2) w termie wysokiej przynaleznosci najwiecej
obserwacji wystepowato w przedziale 0 do 0.2 oraz 0.6 do 1 (odpowiednio 0 do 04 oraz 0.8 do 1
w termie niskiej przynalezno$ci). Dla termu ani niskiej ani wysokiej przynalezno$ci najwiekszg
gestos$¢ uzyskano w przedziale od 0 do 0.1 oraz dla wartosci 0.2.

Najwigcej obserwacji, ktore podlegaty wykluczeniu przy wyznaczaniu mocy zbioréw
rozmytych dla termu wysokiej przynaleznoSci i ani niskiej ani wysokiej przynalezno$ci

zaobserwowano w wektorze wag (0, 1) tj. 6% i 10%; dodatkowo w termie ani niskiej ani wysokiej
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przynaleznosci dla wektora (1,0). W termie niskiej przynaleznosci najwigcej wykluczonych
obserwacji wystepowato dla wektora wag (1, 0) (Rys. 6.2).
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Rys 6.2. Wykres gestosci jadrowej dla dziedziny funkcji wagowych w ujeciu wektordw wag operatora OWA i terméw

6.3.2 Ewaluacja algorytmu klasyfikacji dominujacej dyscypliny w podejéciu

rozmytym

Ponizsze wyniki przedstawiaja ewaluacje klasyfikacji uzyskanej przez algorytm klasyfikacji
dominujacej dyscypliny z wykorzystaniem operatorow agregacji wartosci zmiennej lingwistycznej
Cytowanie i Percentyl. Podobnie jak w przypadku podejscia z rozdziatu trzeciego oraz czwartego
analizie poddano 5 wariantow funkcji wagowych, ktérych wykorzystanie w algorytmie dokonato
najwyzszej klasyfikacji sposrod badanych grup funkcji wagowych. Petne wyniki zawierajace liste
wszystkich wariantow, ktore dokonaly wyzszej klasyfikacji niz w podejsciu bazowym

umieszczono w zalgczniku w sekcji 2.

85



Dla kombinacji wag (0, 1) wyzsza klasyfikacje niz w przypadku podejScia bazowego
uzyskano dla dwoch z trzech badanych terméw. Zaréwno dla termu niskiej przynaleznosci
jak i wysokiej przynaleznos$ci najlepsze klasyfikacje dokonano dla tych samych wariantow funkcji
wagowych (3 wersje zliczania przez laczenie, wyostrzenie kontrastu oraz zliczanie przez
wyostrzenie z p=0.5 i t=0.8). Wykorzystujagc term niskiej przynalezno$ci uzyskano wysokie
warto$ci metryki Accuracy i MCC dla 3 wariantow funkcji wagowych (od 87.9% do 89.4%
Accuracy i 87.7% do 89.3% MCC). Dla pozostalych dwoch wariantow uzyskano nizsze wyniki
metryk ewaluacyjnych o okoto 10% (77.0%-77.05% Accuracy i 77.6%-78% MCC). Srednio
klasyfikacja w termie niskiej przynaleznos$ci wynosita od okoto 80.13% do 81.72% (o okoto 15.7%
do 18.01% wiecej niz w podej$ciu bazowym). Dla termu wysokiej przynaleznosci uzyskano
nieznacznie wyzsza klasyfikacje niz w przypadku podejscia bazowego tj. okoto 4.84% do 6.21%
wigcej zaklasyfikowanych obserwacji. Dla dwdch wariantéw funkcji wagowych klasyfikacji
dokonano z okoto 86% wynikiem metryki Accuracy i MCC (86.6% i 86.7% Accuracy, 86.4%
i 86.5% MCC). Dla zliczania przez taczenie z p=2 oraz wyostrzenia kontrastu okoto 50%
obserwacji uzyskato klasyfikacj¢ innej dyscypliny naukowej (50.1% i 50.3% Accuracy, 52.3%
i 52.6% MCC). Klasyfikacji dokonano z wysokg redukcja obserwacji w zbiorze testujacym (okoto
26%). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wigcej zaklasyfikowanych obserwacii,
niz w przypadku podej$cia bazowego, uzyskano w przypadku zastosowania 29 z 88 wybranych
wariantéw funkcji wagowych (Tab. 6.1).

Tabela 6.1. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla agregacji operatorem OWA zmiennej lingwistycznej Cytowanie

i Percentyl z wektorem wag (0, 1) (5 najlepszych wynikéw w termie)

Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |[Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 89.3] 89.9| 89.3] 99.5| 89.6| 89.3] 10.7| 6.21]81.72| 118.01
Zliczanie przez taczenie p=1 0 87.9| 88.6| 87.9| 99.2| 88.2| 87.7] 12.1| 6.30|81.64| 117.89
Zliczanie przez taczenie p=2 0 775| 782 775| 98.7| 77.8| 78.0] 22.5| 6.38|81.62| 117.86
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 89.4| 89.9| 89.4| 99.5| 89.6| 89.3| 10.6| 6.29|80.13| 115.70
Wyostrzenie kontrastu 0 77.0| 77.7| 77.0] 98.8| 77.3| 77.6| 23.0| 6.36|81.64| 117.88
term = wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 86.6| 86.9| 86.6] 99.1| 86.8| 86.4| 13.4]|26.08] 73.55| 106.21
Zliczanie przez taczenie p=1 0 79.9] 80.1] 79.9] 985 79.9| 79.8] 20.1]|26.11] 73.52| 106.16
Zliczanie przez taczenie p=2 0 50.1| 48.8] 50.1] 96.3| 49.4| 52.3| 49.9]|26.13| 73.50| 106.14
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.8 | 86.7| 86.9| 86.7| 99.1| 86.8] 86.5| 13.3]|26.17|72.60| 104.84
Wyostrzenie kontrastu 0 50.3| 49.1] 50.3] 96.4| 49.7| 52.6| 49.7|26.11] 73.52| 106.16
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Uwzgledniajgc wektor wag (1, 0) uzyskano poprawe klasyfikacji we wszystkich badanych
termach. Najwyzsza klasyfikacje uzyskano agregujac wartos$ci termu niskiej przynalezno$ci
zmiennych lingwistycznych. W przypadku tego podejscia zaklasyfikowano okoto 90% obserwacji
(88.6% do 90.87%, czyli o okoto 27.94% do 31.21% wigcej niz w podejéciu bazowym). Dla termu
ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci uzyskano S$rednio nizsza klasyfikacje o 5 punktow
procentowych. W tym przypadku zaklasyfikowano okoto 83% do 85% obserwacji (83.37%
do 85.91%, czyli o okoto 20.38% do 24.06% wigcej niz w podejsciu bazowym). Wysoka
klasyfikacj¢ uzyskano rowniez w przypadku termu wysokiej przynalezno$ci. Stosujac t¢ warto§¢
w czterech najlepszych wariantach funkcji wagowej zaklasyfikowano okoto 81% obserwacji
(okoto 17% wigcej niz w podejsciu bazowym). Dla kazdego badanego termu w pigciu najlepszych
wariantach funkcji wagowych uzyskano klasyfikacj¢ obserwacji z wysokimi warto§ciami metryk
ewaluacyjnych (od 86.8% do 99.1% Accuracy i 86.7% do 99% MCC). Ze wszystkich badanych
funkcji wagowych wiecej zaklasyfikowanych obserwacji, niz w przypadku podejscia bazowego,

uzyskano w przypadku zastosowania 51 z 88 wybranych wariantéw funkcji wagowych (Tab. 6.2).

Tabela 6.2. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla agregacji operatorem OWA zmiennej lingwistycznej Cytowanie
i Percentyl z wektorem wag (1, 0) (5 najlepszych wynikéw w termie)

Funkcja wagowa t Acc |[Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]
term = niskie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 93.7] 94.0/ 93.7| 99.9| 93.8| 93.7] 6.3] 0.92]/90.87| 131.21

Zliczanie przez taczenie p=1 0 92.0] 92.4| 92.0| 99.8] 92.2| 92.0] 8.0/ 0.93]/90.86| 131.20

Zliczanie przez taczenie p=2 0 88.5| 89.2| 88.5| 99.7| 88.8| 88.7] 11.5| 0.95]/90.85| 131.18

Zliczanie przez progowanie 021 919| 92.4| 919| 99.8| 92.1| 920| 81| 3.13|88.60| 127.94

i taczenie p=0.5

Wyostrzenie kontrastu 0 89.1| 89.7| 89.1] 99.7| 89.4| 89.4| 10.9| 0.93]90.86| 131.19

term = ani niskie ani wysokie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 94.7] 94.8] 94.7| 99.7| 94.7| 945| 5.3| 9.00|85.91| 124.06

Zliczanie przez taczenie p=1 0 92.4| 92.7| 92.4| 99.5| 92.6| 92.1| 7.6| 9.03|85.89| 124.02

Zliczanie przez taczenie p=2 0 87.1| 87.6| 87.1| 99.1| 87.4| 86.8] 12.9| 9.06| 85.87| 124.00

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 93.2| 93.3] 93.2| 99.6] 93.2| 92.9| 6.8] 9.17|83.37| 120.38

Wyostrzenie kontrastu 0 87.1| 87.6] 87.1] 99.1| 87.4| 86.8] 12.9| 9.07|85.86| 123.98

term = wysokie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 99.1] 99.1| 99.1| 99.9] 99.1| 99.0] 0.9| 7.58|81.17|117.21
Zliczanie przez taczenie p=1 0 97.2| 97.2| 97.2| 99.8] 97.2| 97.1| 2.8| 7.62|81.14|117.17
Zliczanie przez taczenie p=2 0 86.8| 87.0/ 86.8] 99.2| 86.9| 86.7| 13.2| 7.67|81.12| 117.14
Zliczanie przez progowanie 02| gg2| 885| 88.2| 99.3| 88:3| 88.0| 11.8]16.06|73.75| 106.50
i taczenie p=0.5

Wyostrzenie kontrastu 0 87.3| 87.5| 87.3| 99.3| 87.4| 87.2| 12.7| 7.63|81.10| 117.11

Dla kombinacji (0.8, 0.2) wektora wag operatora OWA uzyskano wysoka klasyfikacje

we wszystkich badanych termach. Dla termu niskiej przynaleznos$ci zaklasyfikowano nawet 94%
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obserwacji (od 92.35% do 94.89%), czyli nawet 0 okoto 37% (33.35% do 37.02%) wiecej
niz w podejsciu bazowym. Dla termu wysokiej przynaleznosci 4 badane funkcje wagowe dokonaty
klasyfikacji ponad 90% obserwacji, czyli o okoto 30% wigcej niz w podejéciu bazowym. Podobne
wyniki do wartosci wysokiej przynalezno$Sci uzyskano dla termu ani niskiej ani wysokiej
przynaleznosci. W tym przypadku zaklasyfikowano ponad 89% obserwacji, czyli o okoto 29%
wigcej niz w podej$ciu bazowym. Podobnie jak w przypadku wektora wag (1, 0) uzyskano wysokie
warto$ci metryk ewaluacyjnych w kazdym termie (od okoto 86.9% do 97.7% Accuracy i 86.2%
do 97.6% MCC). Ze wszystkich badanych funkcji wagowych wiecej zaklasyfikowanych
obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego, uzyskano w przypadku zastosowania 54 z 88

wybranych wariantow funkcji wagowych (Tab. 6.3).

Tabela 6.3. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla agregacji operatorem OWA zmiennej lingwistycznej Cytowanie

i Percentyl z wektorem wag (0.8, 0.2) (5 najlepszych wynikdw w termie)

Funkcja wagowa t Acc |[Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]
term = niskie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 93.7] 93.9| 93.7| 99.9| 93.8| 93.7] 6.3] 0.90]94.89| 137.02

Zliczanie przez taczenie p=1 0 91.9] 92.3] 91.9| 99.8] 92.1| 91.9] 8.1| 0.90]94.89| 137.02

Zliczanie przez taczenie p=2 0 89.6| 90.3| 89.6] 99.6] 90.0| 89.7| 10.4| 0.91]94.88| 137.01

Zliczanie przez progowanie 021 940| 945/ 940| 99.8| 942| 939| 6.0| 3.30|92.35| 133.35

i taczenie p=0.5

Wyostrzenie kontrastu 0 90.2| 90.8] 90.2| 99.7| 90.5| 90.3] 9.8] 0.90]94.89| 137.02

term = ani niskie ani wysokie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 94.6| 94.8] 94.6] 99.7| 94.7| 945| 54| 8.93|89.55| 129.31

Zliczanie przez taczenie p=1 0 924| 92.7| 92.4| 99.5| 925| 92.1| 7.6| 8.93|89.55| 129.31

Zliczanie przez taczenie p=2 0 87.1| 87.6| 87.1| 99.0] 87.3| 86.8] 12.9| 8.94|89.54| 129.30

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 93.6| 93.8| 93.6] 99.7| 93.7| 93.4| 6.4| 8.95|89.06| 128.60

Wyostrzenie kontrastu 0 87.1| 87.6] 87.1] 99.0| 87.3| 86.8] 12.9| 8.94|89.54| 129.30

term = wysokie
97.7| 97.7| 97.7] 99.9| 97.7| 97.6] 2.3| 7.46|90.49| 130.66
97.0] 97.0] 97.0/ 99.8| 97.0{ 96.8] 3.0] 7.47|90.49| 130.66
86.4| 86.5| 86.4| 99.1| 86.4| 86.2| 13.6] 7.49|90.48| 130.65
8| 97.7| 97.7| 97.7| 99.9] 97.7| 97.6] 2.3| 7.54|84.38| 121.84
86.9| 87.1| 86.9] 99.2| 87.0] 86.8] 13.1]| 7.48]90.48| 130.66

Zliczanie przez taczenie p=0.5
Zliczanie przez taczenie p=1
Zliczanie przez taczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5
Wyostrzenie kontrastu

o|o|o|o|o

6.3.3 Dyskusja

Klasyfikacja dominujacej dyscypliny autora z wykorzystaniem operatorow OWA do agregacji
wartosci Cytowania oraz Percentyla czasopisma rowniez wykazata duza skuteczno$¢. Liczba
zaklasyfikowanych obserwacji rdznila si¢ znaczaco w zalezno$ci od doboru wektora wag oraz

termu zmiennej wyjsciowej. Najlepsze wyniki dla kazdego z trzech terméw uzyskano dla wektora
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wag (0.8, 0.2), gdzie zaklasyfikowano do 95% obserwacji (94.89% dla termu niskie, 90.49%
dla termu wysokie oraz 89.55% dla termu ani niskie ani wysokie). W kazdym przypadku najlepsze
wyniki otrzymano dla zliczania przez taczenie w trzech kombinacjach warto$ci p oraz wyostrzenia
kontrastu.

Dla wektoréw (1, 0) oraz (0.8, 0.2), czyli wektoréw uwzgledniajacych z wigkszg waga
wicksze wartosci funkcji wzorcowych uzyskano wysokie wartosci metryk ewaluacyjnych. W tym
przypadku warto$ci metryk Accuracy i MCC wynosity co najmniej okoto 86% (od 86.8% do 99.1%
Accuracy i 86.7% do 99% MCC). Odwrotna sytuacja wystapita dla wektora wag (0, 1), czyli
agregacji utozsamianej z operacja minimum, gdzie w termie wysokiej przynaleznosci tylko 50%
obserwacji uzyskato takg samg klasyfikacj¢ jak w przypadku podejscia bazowego (50.1% i 50.3%
Accuracy, 52.3% i 52.6% MCC).

Wyzsza klasyfikacje dla operatoréw promujacych wysokie wartosci (dwa powyzej
opisywane warianty) uzasadnia rowniez rozklad obserwacji estymacji gestosci jadrowej.
Wybierajac te wektory wag uzyskano matg redukcje obserwacji w dziedzinie dla funkcji
wagowych (okoto 1% estymowanej gestosci w termie wysokiej przynaleznosci oraz 1%
dla kombinacji 0.8, 0.2 i 5% dla kombinacji 1 i 0). Podobnie niska redukcj¢ uzyskano dla zbiorow
testujacych, gdzie ubytek ten wynosit mniej niz 1% dla termu niskiej przynaleznosci i do okoto 9%
dla pozostalych termow. Dla operatora promujgcego niskie wartosci procent obserwacji
niestanowigcy nosnik zbioru byt duzo wyzszy. Dla wektora (0, 1) uzyskano najwyzej estymowang
gestos$¢ jadrowa w punkcie 0 dla termu niskiej przynaleznosci (okoto 6%) i ani niskiej ani wysokiej
przynaleznosci (ponad 10%). Ten wynik przelozyt si¢ réwniez na procent obserwacji, ktorych nie
zaklasyfikowal algorytm w podejsciu rozmytym prowadzgc do 26-procentowej redukcji
obserwacji wykorzystujac term wysokiej przynalezno$ci. Ponadto spowodowat catkowity brak
wystepowania wariantow funkcji wagowych podnoszacych klasyfikacje w stosunku dla podejscia
bazowego w termie ani niskiej ani wysokiej przynaleznosci.

Podsumowujac, stosowanie operatoréw OW A pozwolito na uzyskanie wyzszej klasyfikacji
niz w przypadku zastosowania podejScia bazowego. Za sprawg tego podejscia klasyfikacja
obserwacji wzrosta z 69% do ponad 95%. Szczegélny wplyw na poprawe wynikéw uzyskano

dobierajac wektory wag w taki sposdb, aby promowaty najwigksze wartosci.
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Rozdziat 7.

Podsumowanie

7.1 Podsumowanie wynikow badan

Praca ta podejmuje kluczowe wyzwanie w obszarze naukometrii, jakim jest klasyfikacja dyscyplin
naukowych autorow, proponujac istotne modyfikacje w algorytmie przez uwzglednienie metod
opartych na teorii zbiorow rozmytych. Niejednoznaczno$¢ klasyfikacji autoréw do dominujacej
dyscypliny stworzyta zapotrzebowanie na wykorzystanie bardziej zaawansowanych metod
uwzgledniajgcych nieprecyzyjno$¢ i wielowymiarowo$¢ danych naukowych.

Badania wykazaly, ze stosujac podej$ciec rozmyte mozliwe jest jednoznaczne
zaklasyfikowanie wigkszej ilo$ci obserwacji, niz w przypadku podej$cia bazowego. W wyniku
zastosowania tej modyfikacji uzyskano klasyfikacje az do ponad 95% wszystkich autoréw
z badanej proby w poroéwnaniu do okoto 69% obserwacji zaklasyfikowanych podejsciem bazowym
(H1). Dla kazdego z trzech zastosowanych podej$¢: zmiennych lingwistycznych, sterownikoéw
rozmytych uzyskano warianty, ktore wykazywaly wysoka jednoznaczng klasyfikacje (H2).
W pracy zaprezentowano zmienne, termy i funkcje wagowe, ktdre pozwolity na poprawe
jednoznacznej klasyfikacji dyscyplin. Podobnie wskazano role sterownikéw rozmytych 1 ich
kluczowe parametry wejsciowe. Omoéwiono rowniez zastosowanie operatorow OWA
z uwzglednieniem metod promowania warto$ci przez dobor odpowiednich wektoréw wag
(H3-H5). Wyniki badan wykazaty, ze w zaleznosci od wybranego podejscia klasyfikacja metoda
rozmytg niekoniecznie pokrywa si¢ z klasyfikacja w podejsciu bazowym (H6).

7.2 Kontynuacja badan

Zaproponowana w pracy modyfikacja algorytmu klasyfikacji dominujgcej dyscypliny miata
charakter eksperymentalny. W pracy zbadano wybrane i najszerzej znane rozwigzania teorii
zbiorow rozmytych, aby sprawdzi¢ mozliwos¢ ich zastosowania w opisywanym algorytmie.

Wysoka  skuteczno$¢  zaproponowanych rozwigzan, jednak =z nadal wystepujaca
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niejednoznaczno$cig w mniejszej skali, sprawia, ze nalezy szuka¢ kolejnych metod, ktore
dokonywatyby wickszg jednoznaczng klasyfikacje.

Wyznaczanie dominujacej dyscypliny obejmowalo zliczanie czgstosci ich wystgpowania
na podstawie petlnego portfolio publikacyjnego autora. Kolejne warianty moga obejmowac inne
ramy czasowe dziatalnosci publikacyjnej. Poza zastosowaniem petnego portfolio mozliwy jest
na przyktad wybor petnych pierwszych lub ostatnich lat. Nastepnie w zalezno$ci od skali problemu
mozliwe jest zaproponowanie modyfikacji podejscia, aby podobnie jak w przypadku tej pracy
uwzgledniala nieprecyzyjno$¢ informacji.

Inny aspekt badan moze obejmowac dobdr kolejnych metryk naukowych i parametrow
na potrzeby modelowania nieprecyzyjnosci informacji. Przy konstrukcji zmiennych
lingwistycznych i sterownikow rozmytych mozna uwzgledni¢ inne parametry wejsciowe. Moga
one obejmowac na przyktad liczbe stron, umi¢dzynarodowienie zespolu badawczego, liczbe
referencji lub doswiadczenie akademickie zespotlu definiujac $redni wiek akademicki autoréw
pracy (Kwiek i Roszka, 2022a,b). Podobnie w przypadku operatoréw agregacji OWA mozna
uwzgledni¢ wigksza ilos¢ agregowanych wartosci i kombinacji wektoréw wag.

W badaniu wykorzystano pig¢ funkcji wagowych: zliczanie przez progowanie, zliczanie
przez taczenie, zliczanie przez progowanie i taczenie, zliczanie przez wyostrzenie oraz wyostrzenie
kontrastu. Poza tymi funkcjami istniejg inne warianty, ktérych zastosowanie w algorytmie
mogloby wykaza¢ rownie wysoka jednoznaczno$¢ klasyfikacji dyscypliny. Jako kolejne funkcje
wagowe mozna zastosowa¢ generatory Archimedejskiej t-normy (Wygralak, 2013)
z uwzglednieniem bardziej zaawansowanych rodzin norm triangularnych prezentowanych
w rozdziale 3.1.3.

Dodatkowo przedstawione w pracy funkcje wagowe mozna rozszerzy¢ o inne wartosci
parametrow progowania. Trzy z wykorzystanych funkcji wagowych: zliczanie przez progowanie,
zliczanie przez progowanie 1 laczenie oraz zliczanie przez wyostrzenie przyjmowaty jako parametr
warto$¢ progowa t. Alternatywnym rozwigzaniem mogloby by¢ wykorzystanie tych funkcji
z zastosowaniem progowania ostrego. Przyktady takich funkcji wskazano w rozdziale 3.5.2. Inny
przypadek moze stanowi¢ wykorzystywanie przedziatowosci progowania W funkcjach wagowych
(Dyczkowski, 2018). Poza rozbudowa funkcji wagowych o inne metody progowania analizie

mozna podda¢ rowniez inne warto$ci parametru potegujacego.
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Zalaczniki

1. Zalaczniki do rozdziatu czwartego

Tabela 1. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Cytowanie

Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |[Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class

[over]

term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.0| 92.4| 92.0/ 99.8| 92.2| 92.1| 8.0| 2.76|90.67| 130.93
Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.6] 92.1| 91.6| 99.8| 91.8| 91.6| 8.4| 2.77|/90.66| 130.92
Zliczanie przez taczenie p=2 - 88.9| 89.7| 88.9| 99.6| 89.2| 89.1| 11.1| 2.78|90.66| 130.91
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 925| 93.0| 925| 99.8| 92.7| 925| 7.5| 3.66|/89.60| 129.38
itaczenie p=0.5 0.4 | 90.3| 91.0/ 90.3| 99.7| 90.6| 90.4| 9.7| 5.20|87.78| 126.75
0.6 | 853| 86.3| 85.3| 99.5| 85.7| 85.7| 14.7| 8.20|84.22| 121.61
08 | 74.2| 75.8| 74.2| 98.9| 74.9| 75.4| 25.8|15.71|75.50| 109.02
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 92.3| 92.8| 92.3| 99.7| 925| 92.3| 7.7| 3.66|89.60| 129.38
itaczenie p=1 0.4 | 90.2| 90.9| 90.2| 99.7| 90.5| 90.3| 9.8| 5.20|87.77| 126.74
0.6 | 853| 86.3| 85.3| 99.5| 85.7| 85.7| 14.7| 8.20|84.22| 121.61
08 | 74.2| 75.8| 74.2| 98.9| 74.9| 75.4| 25.8|15.71|75.50| 109.02
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 88.9| 89.6| 88.9| 99.6| 89.2| 89.1| 11.1| 3.67|89.59| 129.36
i faczenie p=2 0.4 | 88.7| 89.5| 88.7| 99.6/ 89.0| 88.8| 11.3| 5.21|87.77| 126.73
0.6 | 852| 86.2| 85.2| 99.5| 85.6| 85.5| 14.8| 8.21|84.21| 121.60
08 | 74.2| 75.8| 74.2| 98.9| 74.9| 75.4| 25.8|15.71|75.50| 109.02
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 93.6| 93.9| 93.6] 99.8| 93.7| 93.6| 6.4| 3.66|70.55| 101.87
0.6 | 93.4| 93.7| 93.4| 99.8| 93.5| 93.4| 6.6| 3.36|73.13| 105.60
0.8 | 92.2| 92.6| 92.2| 99.8| 92.3| 92.2| 7.8| 3.06|77.84| 112.40
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 |04 | 93.4| 93.7| 93.4| 99.8] 93.6] 934| 6.6 3.68|70.53| 101.84
06| 919| 92.4| 919| 99.8] 92.1| 92.0/ 8.1| 3.42|73.08| 105.52
0.8 | 91.7| 92.2| 91.7| 99.8] 919| 91.7| 8.3| 3.10|77.80| 112.35
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 |04 | 93.3] 93.7] 93.3] 99.8] 93.,5] 93.3] 6.7| 3.68|70.53| 101.84
0.6 | 915| 92.1| 91.5| 99.7| 91.8| 91.6| 8.5| 3.43|73.06| 105.50
0.8 | 89.7| 90.4| 89.7| 99.7| 90.0| 89.8| 10.3| 3.15|77.75| 112.27
Wyostrzenie kontrastu - 90.6] 91.2] 90.6] 99.7] 90.9] 90.7| 9.4| 2.77|90.67| 130.92
term = ani niskie ani wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 89.5| 89.9] 89.5| 99.3] 89.7| 89.3] 10.5(/22.90|77.07| 111.29
Zliczanie przez taczenie p=1 - 82.3] 82.8| 82.3| 98.8] 825| 82.2| 17.7|22.94|77.04| 111.24
Zliczanie przez taczenie p=2 - 64.2| 654| 64.2| 97.1| 64.8| 65.0|/ 35.8/22.91|77.06| 111.28
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.2 | 84.7| 85.0| 84.7| 99.1| 84.8| 84.6| 15.3|23.93|70.70| 102.08
0.4 | 835| 84.0/ 835| 99.1| 83.7| 83.6| 16.5|23.11|75.91| 109.62
Zliczanie przez wyostrzenie p=1  |0.2 | 82.6| 83.1| 82.6| 98.9| 82.8| 82.6| 17.4|23.99|70.65| 102.02
0.4 | 80.5| 81.2| 80.5| 98.6] 80.8] 80.4| 19.5|23.25|75.80| 109.46
Zliczanie przez wyostrzenie p=2  |0.2 | 81.0| 81.6| 81.0] 98.7| 81.3] 81.1| 19.0(23.98|70.66| 102.03
0.4 | 60.7| 62.2| 60.7| 96.9| 61.4| 61.8] 39.3|23.26|75.80| 109.45
Wyostrzenie kontrastu - 64.2| 65.4| 64.2| 97.1| 64.8| 65.0| 35.8(/22.91|77.06| 111.28
term = wysokie

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 86.9| 87.1| 86.9| 99.2| 86.9| 86.7| 13.1]|20.12|78.81| 113.80
Zliczanie przez taczenie p=1 - 67.1| 66.7| 67.1| 97.3| 66.9| 67.5| 32.9|20.18|78.76| 113.73
Zliczanie przez taczenie p=2 - 49.8| 485| 49.8] 96.2| 49.1| 51.9| 50.2|120.19|78.75| 113.72
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.2 | 85.9| 86.2| 85.9| 99.2| 86.0| 85.9| 14.1|20.66|71.40| 103.11
0.4 | 86.6| 86.9| 86.6] 99.2| 86.7| 86.5| 13.4|20.35|75.54| 109.08
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0.6 | 86.8] 87.0/ 86.8] 99.2| 86.9| 86.6| 13.2120.22|77.31| 111.64
0.8 | 86.9| 87.1| 86.9| 99.2| 86.9| 86.7] 13.1|20.15|78.27| 113.02
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 |0.2 | 83.9| 84.1] 83.9] 99.0] 84.0] 83.9] 16.1/20.71|71.36| 103.05
04 | 66.4| 66.2| 66.4| 97.4| 66.3] 67.1| 33.6/20.46|75.45| 108.94
06| 67.1| 66.7| 67.1| 97.3| 66.9| 67.6] 32.9/20.33]77.23| 11151
08| 67.1| 66.7| 67.1| 97.3| 66.9| 67.6] 32.9/20.24|78.19| 112.91
Zliczanie przez wyostrzenie p=2  |0.2 | 68.3| 68.5| 68.3] 97.5| 68.4| 68.9| 31.7/20.70|71.37| 103.06
04 | 63.3] 63.1| 63.3] 97.0] 63.1| 64.1] 36.7|20.46|75.45| 108.95
0.6 | 50.0/ 48.8] 50.0/ 96.3| 49.4| 52.2| 50.0{20.34|77.22| 111.50
0.8 | 49.9| 48.6] 49.9| 96.2| 49.2| 52.0| 50.1|20.26|78.18| 112.89
Wyostrzenie kontrastu - 50.0] 48.9] 50.0] 96.3] 49.4| 52.3| 50.0|20.17|78.77| 113.75
Tabela 2. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI 4-letnie
Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.9| 93.3] 929| 99.8] 93.1| 929| 7.1| 3.48/86.73| 125.24
Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.7] 922 91.7| 99.7] 91.9| 91.7] 8.3| 3.49|86.72| 125.22
Zliczanie przez taczenie p=2 - 89.9] 90.7] 89.9] 99.6| 90.3| 90.0] 10.1| 3.52|86.70| 125.19
Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 90.8] 91.3] 90.8| 99.7] 91.0/ 90.9| 9.2| 4.78|85.14| 122.93
i faczenie p=0.5 04| 84.6| 854| 84.6] 99.6] 85.0] 85.1] 154| 7.06/82.34| 118.90
0.6 | 84.0/ 853| 84.0] 99.4| 84.6| 845| 16.0/11.34|77.06] 111.27
Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 90.6] 91.2] 90.6| 99.7| 90.8] 90.6] 9.4| 4.79|85.13| 122.92
i faczenie p=1 04| 845| 854| 845| 99.5| 84.9| 85.0] 155| 7.06|82.34| 118.89
0.6 | 84.0/ 853| 84.0] 99.4| 84.6| 84.4| 16.0/11.34|77.06] 111.27
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 89.9| 90.6] 89.9] 99.6] 90.2| 90.0|] 10.1] 4.81|85.10| 122.89
i faczenie p=2 04| 84.2| 85.1| 84.2| 99.5| 84.6| 84.7| 15.8| 7.08|82.32]| 118.86
06| 84.7| 859| 84.7| 99.4| 85.3] 85.1] 15.3/11.35|77.05] 111.26
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 96.5| 96.6| 96.5| 99.9| 96.5| 96.4| 3.5| 4.48|70.56| 101.89
06 | 943| 94.6| 943| 99.8| 944| 943| 5.7| 4.10)|73.98]| 106.82
0.8 | 93.1| 93.4| 93.1| 99.8] 93.2| 93.1| 6.9| 3.74|79.52| 114.82
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 |04 | 94.5| 94.8| 945| 99.8] 94.6| 945| 55| 451|70.54| 101.85
06| 929| 93.2| 929| 99.8] 93.1] 929| 7.1| 4.15|73.93]| 106.76
0.8 | 92.6| 93.0] 92.6] 99.7| 92.8| 92.6| 7.4| 3.77|79.48| 114.77
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 92.6| 929| 92.6| 99.8] 92.7| 92.6| 7.4| 4.51|70.53| 101.85
06| 916| 92.1| 91.6| 99.7| 918| 91.6] 84| 4.19|73.90| 106.71
0.8 | 90.1| 90.8] 90.1] 99.6] 90.4| 90.1] 9.9| 3.84|79.42| 114.68
Wyostrzenie kontrastu - 90.5| 91.1| 90.5| 99.7| 90.8| 90.6| 9.5| 3.49|86.72| 125.22
Tabela 3. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI 5-letnie
Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.9] 93.3] 929| 99.8] 93.1| 929| 7.1| 3.47|87.57| 126.45
Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.6] 92.2| 91.6] 99.7] 919| 91.7| 8.4| 3.48/87.56| 126.44
Zliczanie przez taczenie p=2 - 89.2] 90.0] 89.2| 99.6| 89.6| 89.3] 10.8| 3.50|87.54| 126.41
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 90.7| 91.3| 90.7| 99.7| 91.0| 90.9| 9.3| 4.77|85.98| 124.15
i faczenie p=0.5 04 | 846| 854| 84.6| 99.6] 85.0] 85.1| 15.4| 6.99|83.23| 120.18
0.6 | 84.7| 86.0] 84.7| 99.4| 853| 85.1] 15.3]11.33|77.90] 112.49
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Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 90.5| 91.1] 90.5| 99.7| 90.8] 90.6] 9.5| 4.77|85.97| 124.14
i taczenie p=1 04| 845| 854| 845| 99.5| 84.9| 85.0] 155| 6.99)|83.22| 120.17
06| 84.7| 86.0] 84.7| 99.4| 85.3] 85.1] 15.3/11.33|77.90| 112.49
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 857| 86.4| 857| 99.5| 86.0/ 86.0] 14.3] 4.80|85.95| 124.11
i taczenie p=2 04| 84.2| 85.1| 84.2| 99.5| 84.6| 84.7] 158| 7.01|83.21] 120.15
06| 84.6| 859| 84.6| 99.4| 85.2| 85.0] 15.4|11.34|77.89| 112.48
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 96.5| 96.6] 96.5] 99.9| 96.5| 96.4| 3.5| 4.49|70.55| 101.87
0.6 | 96.2| 96.3] 96.2| 99.8] 96.3| 96.1| 3.8| 4.11|74.00| 106.85
0.8 | 93.1| 934| 93.1| 99.8] 93.2] 93.1] 6.9| 3.74|79.64| 115.01
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 96.3] 96.4| 96.3| 99.8] 96.3| 96.2| 3.7 4.52|70.53| 101.84
06| 929| 93.2| 929| 99.8] 93.1] 929| 7.1| 4.16|73.95] 106.79
0.8 | 936| 93.9| 93.6] 99.8] 93.8] 935| 6.4| 3.77[79.61| 114.96
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04| 96.2| 96.3] 96.2| 99.8] 96.2| 96.1| 3.8] 4.52|70.52| 101.83
06| 924| 929| 92.4| 99.7| 92.6| 92.4| 7.6] 4.20|73.92| 106.74
0.8 | 90.1| 90.8] 90.1] 99.6] 90.4| 90.1| 9.9| 3.85|79.55| 114.86
Wyostrzenie kontrastu - 90.5| 91.1| 90.5| 99.7| 90.8| 90.6| 9.5| 3.48|87.56| 126.44
term = wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 94.01 94.0] 94.0/ 99.4| 94.0| 935 6.0/28.90|70.05| 101.15
Zliczanie przez taczenie p=1 - 87.7] 87.8| 87.7| 98.9| 87.7| 87.2] 12.3|128.93|70.03| 101.11
Zliczanie przez taczenie p=2 - 64.7] 645| 64.7| 97.2| 64.5| 65.5| 35.3|28.96|70.00| 101.08
Wyostrzenie kontrastu - 728| 72.6| 72.8| 97.6| 72.7| 72.7| 27.2128.93|70.02| 101.11
Tabela 4. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej FWCI bez ram czasowych
Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niskie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 95.8] 96.0] 95.8] 99.8] 95.9| 95.7] 4.2] 3.51|90.26] 130.33
Zliczanie przez taczenie p=1 - 90.8] 91.4| 90.8] 99.7] 91.1] 90.9] 9.2] 3.52|90.25| 130.32
Zliczanie przez taczenie p=2 - 86.9| 87.5| 86.9| 99.6] 87.2| 87.2| 13.1] 3.53/90.24| 130.30
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 875| 88.0] 87.5| 99.7| 87.7| 87.8] 12.5| 4.76|88.73| 128.12
i faczenie p=0.5 0.4 | 859| 86.8] 859| 99.6] 86.3] 86.3] 14.1| 6.88/86.11| 124.34
0.6 | 84.0/ 855| 84.0/ 99.5| 84.7| 84.5| 16.0/11.04|81.03] 117.01
Zliczanie przez progowanie 02| 87.3| 87.8] 87.3| 99.6] 87.5| 87.6| 12.7| 4.76|88.72| 128.11
i faczenie p=1 0.4 | 85.8| 86.7| 85.8| 99.6] 86.2| 86.2| 14.2| 6.89)|86.10| 124.33
0.6 | 84.0/ 854| 84.0] 99.5| 84.7| 84.4] 16.0/11.04|81.03] 117.01
Zliczanie przez progowanie 02| 87.6| 88.1| 87.6| 99.6| 87.8| 87.8| 12.4| 4.78|88.71| 128.09
i faczenie p=2 0.4 | 855| 86.4| 855| 99.5| 85.9| 85.9| 14.5| 6.90|86.09| 124.31
0.6 | 839| 853| 839| 99.4| 84.6| 84.3] 16.1/11.05/81.02] 117.00
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 96.6| 96.7| 96.6] 99.9| 96.6| 96.5| 3.4| 4.61]|70.32| 101.54
0.6 | 96.3] 96.4| 96.3] 99.8] 96.3| 96.2| 3.7| 4.24|73.69| 106.40
0.8 | 96.0] 96.2| 96.0] 99.8] 96.1| 95.9| 4.0] 3.85|79.43| 114.70
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 96.4| 96.5| 96.4| 99.8| 96.4| 96.3| 3.6| 4.64|70.30| 101.51
0.6 | 959| 96.1| 95.9| 99.8] 96.0| 95.7| 4.1| 4.28|73.64| 106.34
0.8 | 93.6] 93.9| 93.6] 99.8| 93.8| 93.6| 6.4| 3.88|79.40| 114.65
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 96.3| 96.4| 96.3| 99.8] 96.3| 96.2| 3.7| 4.64|70.30| 101.51
0.6 | 926| 92.9]| 92.6] 99.7| 92.8| 92.6] 7.4| 4.32/73.61| 106.30
0.8 | 86.9| 87.6] 86.9] 99.6] 87.2| 87.2| 13.1| 3.95|79.34| 114.56
Wyostrzenie kontrastu - 87.2| 87.8| 87.2| 99.6| 87.5| 87.5| 12.8]| 3.52|90.25| 130.32
term = ani niskie ani wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 91.7] 919] 91.7| 99.4| 91.8| 914| 8.3|23.71|76.47| 110.42
Zliczanie przez taczenie p=1 - 88.3] 88.6| 88.3] 99.2| 88.4| 88.0] 11.7|23.71|76.47| 110.42
Zliczanie przez taczenie p=2 - 65.1| 65.6] 65.1| 98.0| 65.3| 66.8| 34.9|23.71|76.47| 110.42
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Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 91.4]| 915]| 91.4] 99.3| 91.4| 91.0] 8.6/24.06|74.29| 107.27
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 812 81.7] 81.2| 98.9| 81.4| 81.3| 18.8|24.14|74.22| 107.17
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 645| 651| 645| 97.8] 64.7| 66.1| 355|24.18|74.19| 107.13
Wyostrzenie kontrastu - 65.1] 65.6| 65.1| 98.0| 65.3| 66.8| 34.9|23.71|76.47| 110.42
term = wysokie
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 92.1] 92.1] 92.1| 99.4| 92.1| 91.7] 7.9]|20.06|78.83| 113.82
Zliczanie przez taczenie p=1 - 84.9] 85.0| 84.9| 98.9| 84.9| 84.6| 15.1|20.09|78.80| 113.78
Zliczanie przez taczenie p=2 - 69.7] 69.6] 69.7| 97.7] 69.6] 70.2| 30.3|20.12|78.77| 113.74
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 92.0] 92.1] 92.0] 99.4| 92.0| 91.6] 8.0/20.41|74.23| 107.18
06| 92.1| 92.1| 92.1| 99.4| 92.1| 91.7] 7.9/20.21)|76.72| 110.78
08| 92.1| 92.1| 92.1| 99.4| 92.1| 91.7] 7.9]/20.11|78.05| 112.70
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 85.2| 85.2] 852| 98.9| 85.2| 84.9| 14.8/20.48|74.16| 107.09
0.6 | 850| 85.0] 85.0] 98.9] 85.0] 84.6| 15.0{20.28|76.66| 110.69
0.8 | 85.0/ 85.0| 85.0| 98.9| 85.0| 84.6| 15.0/20.16|78.00| 112.64
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 726| 72.7| 726| 98.1] 72.6| 73.1| 27.4|/20.50|74.15| 107.07
06| 70.1| 70.0/ 70.1| 97.9| 70.0] 70.7] 29.9/20.32|76.63| 110.65
0.8 | 69.8] 69.7| 69.8] 97.8] 69.7| 70.4] 30.2|20.20|77.97| 112.59
Wyostrzenie kontrastu - 70.2] 70.1] 70.2| 97.9| 70.1| 70.9| 29.8|20.10|78.79| 113.77
Tabela 5. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Percentyl
Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = niski
Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 92.9] 93.1] 929| 99.5| 93.0| 92.7] 7.1| 4.07|/81.70| 117.98
Zliczanie przez taczenie p=1 0 90.6] 90.9] 90.6] 99.3] 90.8| 90.2] 9.4| 4.20|81.59| 117.81
Zliczanie przez taczenie p=2 0 78.4| 78.7| 78.4| 98.7| 785| 78.8| 21.6| 4.29|81.57| 117.79
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 92.8] 93.0] 92.8] 99.5| 92.9| 925| 7.2| 4.36|75.49| 109.01
0.4 | 92.8| 93.0] 92.8] 99.5| 929| 925| 7.2| 4.19|77.98] 112.60
06| 929| 93.1| 929| 99.5| 93.0f 92.6] 7.1| 4.12|79.76]| 115.17
0.8 | 929| 93.1| 929| 99.5| 93.0f 92.7] 7.1| 4.08/81.13] 117.15
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 89.0] 89.4| 89.0| 99.3] 89.2| 88.8] 11.0| 4.47|75.41| 108.89
0.4 | 90.6] 90.9| 90.6] 99.2| 90.7| 90.2] 9.4| 4.34|77.85| 112.42
0.6 | 90.6] 90.9| 90.6] 99.2| 90.7| 90.2] 9.4| 4.27|79.62| 114.97
0.8 | 90.6] 90.9| 90.6] 99.3] 90.7| 90.2] 9.4| 4.21|81.01] 116.98
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 80.0/ 80.2] 80.0| 99.0/ 80.1| 80.5| 20.0| 4.49|75.43| 108.92
04| 789| 79.1| 789| 98.8| 79.0] 79.3] 21.1| 4.40|77.85] 112.42
0.6 | 785| 78.7| 785| 98.8| 78.6| 78.9| 215| 4.37|79.61| 114.95
0.8 | 78.4| 78.7| 78.4| 98.7| 78.5| 78.8| 21.6| 4.31/81.00| 116.96
Wyostrzenie kontrastu 0 78.7| 78.9| 78.7| 98.8| 78.8| 79.1| 21.3| 4.27|81.59| 117.82
term = ani niski ani wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 84.4| 84.9| 84.4| 99.4| 84.6| 84.7| 15.6/17.68|72.51| 104.71
Zliczanie przez taczenie p=1 0 772 77.9| 77.2| 99.1| 775| 78.1]| 22.8/17.80|72.40| 104.55
Zliczanie przez taczenie p=2 0 72.1| 73.1] 72| 98.7| 72.6| 73.5| 27.9/17.86|72.42| 104.58
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 84.2| 84.7| 84.2| 99.3| 84.4| 84.5| 15.8|17.87|70.87| 102.33
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 77.8| 78.4| 77.8| 99.0| 78.1| 78.5| 22.2|18.02|70.74| 102.14
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04| 718 72.7| 71.8| 98.6| 72.2| 73.1| 28.2|18.09|70.74| 102.14
Wyostrzenie kontrastu 0 72.1| 73.1] 721| 98.7| 72.6] 73.5| 27.9|17.86|72.42| 104.57
term = wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 0 84.8| 85.1] 84.8| 99.3| 84.9| 85.0] 15.2|13.43|75.78| 109.43
Zliczanie przez taczenie p=1 0 84.5| 84.8] 84.5| 99.3| 84.6| 84.7| 15.5/13.46|75.76| 109.40
Zliczanie przez taczenie p=2 0 82.8| 83.2] 82.8| 99.2| 83.0] 83.1] 17.2|13.50|75.75| 109.38
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Zliczanie przez progowanie 02| 86.2| 86.6| 86.2| 99.2| 86.4| 86.2| 13.8/17.80|72.11| 104.13
i taczenie p=0.5
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 813| 81.8| 81.3| 99.1| 815| 81.7| 18.7(17.82|72.10| 104.11
i taczenie p=1
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 80.8| 81.4| 80.8| 99.0| 81.1| 81.2| 19.2(/17.86|72.08| 104.09
i taczenie p=2
Wyostrzenie kontrastu 0 84.3] 84.6] 84.3] 99.2| 84.4| 84.5| 15.7|13.47|75.77| 109.41
Tabela 6. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Rok
Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = najstarszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 78.8| 81.6] 78.8| 99.5| 80.1| 80.1] 21.2|12.05|84.05| 121.37
Zliczanie przez taczenie p=1 - 67.7) 715| 67.7] 99.1| 69.5| 70.4| 32.3|12.08|84.00| 121.29
Zliczanie przez taczenie p=2 - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.5| 51.2| 53.2|12.07|84.06| 121.38
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 74.6| 77.9| 74.6| 99.4| 76.2| 76.3| 25.4|12.11|81.63| 117.87
04| 78.7| 816| 78.7| 99.5| 80.1| 80.0] 21.3|/12.06)|83.82| 121.03
06| 78.8| 816| 78.8| 99.5| 80.1| 80.0] 21.2|12.05|84.00| 121.29
0.8 | 78.8| 816| 78.8| 99.5| 80.1] 80.1] 21.2|12.05|84.04| 121.35
Zliczanie przez wyostrzeniep=1 |0.2 | 61.8| 65.7| 61.8] 98.8] 63.5| 65.3| 38.2|12.18|81.56| 117.77
04| 66.8] 70.9| 66.8] 99.1| 68.7| 69.7| 33.2|12.09|83.77| 120.96
06| 67.7| 715| 67.7| 99.1| 69.4| 70.4| 32.3]/12.08)|83.95| 121.22
08| 67.7| 715| 67.7] 99.1| 69.5| 70.4| 32.3]/12.08)|83.99| 121.27
Zliczanie przez wyostrzenie p=2  |0.2 | 45.3| 52.1| 45.3]| 97.3| 48.5| 49.9]| 54.7|12.20|81.59| 117.82
0.4 | 458| 52.2| 458| 97.4| 48.7| 50.3| 54.2|12.09)|83.82| 121.03
0.6 | 46.7| 52.8| 46.7| 97.4| 49.5| 51.1| 53.3/12.07|84.00| 121.30
0.8 | 46.8| 52.8| 46.8] 97.4| 49.5| 51.2| 53.2|12.07|84.05| 121.37
Wyostrzenie kontrastu - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.5| 51.2| 53.2|12.07|84.05| 121.36
term = ani najstarszy ani najnowszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 78.9| 81.6] 78.9| 99.5| 80.2| 80.1| 21.1|12.06|84.04| 121.35
Zliczanie przez taczenie p=1 - 67.8] 715| 67.8] 99.1| 69.5| 70.4| 32.2|12.08|84.00| 121.29
Zliczanie przez taczenie p=2 - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.6| 51.2| 53.2|12.07|84.06| 121.38
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 74.6| 77.9| 74.6| 99.4| 76.2| 76.3| 25.4|12.11|81.66| 117.92
04| 78.7| 816| 78.7| 99.5| 80.1| 80.0] 21.3]/12.06)|83.92| 121.17
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 61.8] 65.7| 61.8| 98.8] 63.5| 65.3| 38.2|12.18|81.59| 117.82
04| 66.9| 70.9| 66.9| 99.1| 68.7] 69.7] 33.1/12.09/83.87| 121.10
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 453| 52.1| 45.3| 97.3| 48.5| 49.9| 54.7|12.20|81.62| 117.86
0.4 | 458| 52.2| 458| 97.4| 48.8| 50.4| 54.2|12.08)|83.93]| 121.19
Wyostrzenie kontrastu - 46.8| 52.8| 46.8| 97.4| 49.6| 51.2| 53.2|12.07|84.07| 121.39
term = najnowszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 100.0] 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0/ 0.0| 0.00]91.81| 132.58
Zliczanie przez taczenie p=1 - 99.9] 99.9] 99.9|100.0]/ 99.9] 99.9| 0.1] 0.00/91.80| 132.55
Zliczanie przez taczenie p=2 - 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 98.4| 98.3| 1.6] 0.00)91.83| 132.60
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0f 0.0 0.07|91.77| 132.51
i taczenie p=0.5 0.4 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0{ 0.0 0.34|91.55| 132.19
0.6 | 985| 985| 985| 99.9| 985| 98.4| 15| 1.35/90.68| 130.94
0.8 | 90.1| 90.0/ 90.1| 99.5| 90.1] 90.0] 9.9/13.10/80.68]| 116.50
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 99.9| 99.9| 99.9|100.0] 99.9| 99.9| 0.1 0.07|91.75| 132.48
i faczenie p=1 0.4 | 985| 98.5| 98.5|100.0] 98.5] 98.5| 1.5| 0.34|91.53| 132.17
06| 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 984| 98.4| 16| 1.35/90.66| 130.91
0.8 | 89.4| 89.2| 89.4| 99.4| 89.3] 89.3] 10.6/13.10)|80.67| 116.48
0.2 | 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 98.4| 98.3] 16| 0.07)91.77] 132.52
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Zliczanie przez progowanie 04| 98.4| 98.4| 98.4| 99.9| 98.4| 98.3] 16| 0.34/91.54| 132.19
i laczenie p=2 0.6 | 98.3] 98.3] 98.3] 99.9] 98.3| 98.2| 1.7| 1.35/90.68| 130.94
0.8 | 89.4| 89.1| 89.4| 99.4| 89.2| 89.2] 10.6/13.10)/80.69| 116.51
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |[0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0] 0.0| 0.00{69.29| 100.05
0.4 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0{ 0.0 0.00|69.39| 100.19
0.6 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0] 0.0 0.00|69.81| 100.80
0.8 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0{ 0.0 0.00|73.19| 105.68
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0/ 0.0| 0.00|69.29| 100.05
0.4 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0{ 0.0 0.00|69.39| 100.19
0.6 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 99.9| 0.0] 0.01]69.80| 100.80
0.8 | 99.9| 99.9] 99.9]|100.0] 99.9| 99.9| 0.1] 0.00|73.18| 105.68
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0/ 0.0| 0.00|69.29| 100.05
0.4 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0{100.0{ 0.0 0.00|69.39| 100.19
0.6 | 99.9| 99.9] 99.9]|100.0] 99.9] 99.9| 0.1] 0.01]69.80| 100.79
0.8 | 98.3| 98.3] 98.3] 99.9] 98.3| 98.2| 1.7| 0.02|73.18| 105.67
Wyostrzenie kontrastu - 99.9] 99.9] 99.9|100.0f 99.9] 99.9| 0.1] 0.00/91.82| 132.58
Tabela 7. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla zmiennej lingwistycznej Zesp6t
Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
term = najmniejszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 84.8] 85.8| 84.8] 99.3| 85.2| 85.0] 15.2|14.32|77.26| 111.56
Zliczanie przez taczenie p=1 - 59.5| 61.6] 59.5| 97.3] 60.5| 61.3] 40.5|14.57|76.98| 111.15
Zliczanie przez taczenie p=2 - 51.7] 54.1| 51.7| 96.8| 52.8| 54.4| 48.3|14.53|77.06| 111.28
Zliczanie przez progowanie 02| 70.1| 70.7| 70.1| 98.5| 70.3| 71.6| 29.9|22.22|69.28| 100.04
i taczenie p=0.5
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 84.5| 85.6| 84.5| 99.3| 84.9| 84.8| 155/14.82|70.48| 101.78
0.6 | 84.6| 856| 84.6] 99.3] 85.0| 84.8] 154|14.41)|75.36| 108.82
0.8 | 84.8| 858| 84.8| 99.3] 85.2| 85.0] 15.2|14.32|77.25| 111.55
Zliczanie przez wyostrzeniep=1 |04 | 59.0| 61.6| 59.0] 97.2| 60.2| 60.7| 41.0/15.04|70.30| 101.51
0.6 | 59.2| 61.4| 59.2| 97.2| 60.3] 61.0] 40.8]/14.91|74.92| 108.18
0.8 | 59.5| 61.6] 59.5| 97.3] 60.5| 61.3] 40.5/14.58|76.96| 111.14
Zliczanie przez wyostrzeniep=2 |04 | 58.2] 61.3] 58.2] 97.0/ 59.7| 60.0] 41.8/15.01|70.34| 101.57
0.6 | 53.6] 56.5| 53.6] 96.9] 55.0| 56.1| 46.4|14.80|75.05| 108.37
0.8 | 51.6| 54.1| 51.6| 96.8] 52.8| 54.3| 48.4|/14.53|77.05| 111.26
Wyostrzenie kontrastu - 51.1| 53.5| 51.1| 96.9| 52.3| 54.0| 48.9|14.52|77.06| 111.28
term = ani najmniejszy ani najwigkszy
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 84.9| 86.0] 84.9| 99.4| 854| 85.2| 15.1|14.35|77.23| 111.52
Zliczanie przez taczenie p=1 - 84.3] 855| 84.3| 99.3| 84.8| 84.5| 15.7|14.58|76.96| 111.13
Zliczanie przez taczenie p=2 - 58.7] 61.2| 58.7| 97.2] 59.9| 60.6| 41.3|14.54|77.05| 111.26
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.4 | 84.4| 85.4| 84.4| 99.3| 84.8| 84.6| 15.6|14.70|73.47| 106.10
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 58.6| 61.4| 58.6| 97.1| 59.9| 60.3| 41.4|15.00|73.25| 105.77
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 57.5| 60.9| 57.5| 96.9| 59.1| 59.2| 42.5/14.96|73.30| 105.85
Wyostrzenie kontrastu - 58.7| 61.2| 58.7| 97.2| 59.9| 60.6| 41.3|14.54|77.05| 111.26
term = najwigkszy
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0f 0.0 0.01|69.27| 100.03
Zliczanie przez taczenie p=0.5 99.7] 99.7] 99.7|100.0| 99.7| 99.7] 0.3| 0.00|87.28] 126.03
Zliczanie przez taczenie p=1 - 96.9] 96.9] 96.9| 99.9| 96.9| 96.8] 3.1| 0.14|87.07| 125.73
Zliczanie przez taczenie p=2 - 93.1] 93.1] 93.1|] 99.6] 93.1| 929| 6.9| 0.21|87.07| 125.73
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 99.7| 99.7| 99.7|100.0] 99.7| 99.7| 0.3] 0.01|87.29| 126.04
i faczenie p=0.5 0.4 | 952| 95.2] 95.2] 99.8] 95.1| 95.0] 4.8/10.81|78.70| 113.64

108




Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 96.9| 96.9] 96.9| 99.9]| 96.9| 96.8] 3.1| 0.14|87.07| 125.73
i taczenie p=1 04| 954| 954| 95.4| 99.7| 954| 95.2] 4.6/10.93|78.52| 113.38
Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 93.2| 931 93.2| 99.6] 93.1] 929| 6.8] 0.21|87.07| 125.72
i taczenie p=2 04| 876| 87.7| 87.6| 99.4| 87.6| 87.6] 12.4/10.98|78.52| 113.38
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |[0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0{ 0.0| 0.00|69.28| 100.04
0.4 | 99.8] 99.8| 99.8|100.0] 99.8] 99.7| 0.2| 0.03|72.69| 104.96
0.6 | 98.3| 98.3] 98.3]100.0] 98.3] 98.2| 1.7| 0.02|78.83| 113.83
0.8 | 98.3| 98.3| 98.3]100.0/ 98.3] 98.3] 1.7| 0.01|84.57| 122.12
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0/ 0.0] 0.00|69.28| 100.04
04| 973| 97.3| 97.3| 99.9| 97.3] 97.2] 27| 0.09|72.64| 104.89
0.6 | 96.8] 96.9| 96.8] 99.9] 96.8] 96.7| 3.2| 0.36|78.52| 113.38
0.8 | 96.8] 96.8] 96.8] 99.9] 96.8] 96.7| 3.2| 0.23|84.30| 121.73
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0/100.0/ 0.0] 0.00|69.28| 100.04
04| 97.0| 97.1| 97.0/ 99.9| 97.0] 97.0] 3.0] 0.09|72.64| 104.90
0.6 | 931| 931] 93.1| 99.8] 93.0] 93.0| 6.9| 0.31|78.58| 113.47
0.8 | 94.7| 94.7| 94.7| 99.7| 94.7| 94.4] 5.3| 0.29|84.31] 121.75
Wyostrzenie kontrastu - 96.4| 96.5| 96.4| 99.8| 96.5| 96.3| 3.6| 0.10|87.12| 125.81

2. Zalaczniki do rozdziatu pigtego

Tabela 8. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla kontrolera rozmytego wysokiego prestizu publikacji ze zmiennymi

wejsciowymi Cytowanie i Percentyl

Funkcja wagowa t Acc |Prec |Sens |[Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 98.9] 98.9| 98.9| 99.7| 98.9] 98.6] 1.1| 0.56|95.00| 137.18
Zliczanie przez taczenie p=1 - 93.0] 92.9| 93.0/ 99.3] 92.9| 925 7.0] 0.59]94.98| 137.15
Zliczanie przez taczenie p=2 - 84.3| 84.1| 84.3| 98.6] 84.2| 83.8] 15.7| 0.63]/94.94| 137.10
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 84.3| 84.4| 84.3| 99.0| 84.3| 84.2| 15.7|11.24|81.33| 117.43
i taczenie p=0.5
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 83.1| 83.1| 83.1| 98.8| 83.0/ 82.8| 16.9/11.26|81.31| 117.41
i taczenie p=1
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 815| 815| 81.5| 984| 815| 81.1| 185|11.30|81.28| 117.36
i aczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 98.8] 98.8] 98.8] 99.8] 98.8] 98.6| 1.2| 0.73|79.42| 114.69
0.4 | 96.8] 96.8] 96.8] 99.6] 96.8] 96.5| 3.2| 0.67|86.14| 124.38
0.6 | 98.7| 98.7| 98.7| 99.7| 98.7| 98.4| 1.3]| 0.62|90.06| 130.05
0.8 | 98.9| 98.9| 98.9| 99.7| 98.8] 98.6] 1.1| 0.59|92.63| 133.75
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 02| 98.4| 98.4| 98.4| 99.7| 98.4| 98.1| 16| 0.76]79.40| 114.65
0.4 | 94.4| 943| 94.4| 99.3] 94.3]| 93.8] 5.6| 0.79|86.04| 124.24
0.6 | 929| 92.7| 92.9| 99.3] 92.8| 92.3] 7.1] 0.73]89.97| 129.91
0.8 | 93.0] 92.8] 93.0] 99.3] 92.9| 92.4| 7.0| 0.66|92.56| 133.66
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 02| 98.1| 98.1] 98.1| 99.6] 98.1| 97.8| 19| 0.76]79.40| 114.65
0.4 | 93.3| 93.2| 93.3] 99.1] 93.2| 92.6] 6.7] 0.81|86.02] 124.21
0.6 | 84.8] 84.6] 84.8] 98.7| 84.6| 84.3] 15.2| 0.82]89.90| 129.82
0.8 | 844| 84.2| 84.4| 98.6] 84.2| 83.9| 15.6| 0.75/92.50| 133.56
Wyostrzenie kontrastu - 91.2] 91.1| 91.2| 98.9| 91.1| 90.4| 8.8| 0.60|94.97| 137.13
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Tabela 9. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla kontrolera rozmytego wysokiego prestizu publikacji ze zmiennymi
wejsciowymi FWCI 4-letnie i Percentyl.

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2] 99.2| 99.2] 99.8] 99.2| 99.0] 0.8| 1.12|92.84| 134.06

Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.9] 97.9| 979| 99.6] 97.9| 974| 21| 1.16|92.80| 134.01

Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7] 925| 92.7] 99.1| 92.6| 91.9| 7.3| 1.20|92.78| 133.97

Zliczanie przez progowanie 02 | 94.7| 94.8| 94.7| 99.4| 94.7| 94.2| 53| 9.19|82.71| 119.44

i taczenie p=0.5

Zliczanie przez progowanie 02| 94.1| 94.1| 94.1| 99.2| 94.1| 93.4| 5.9| 9.21|82.69| 119.40

i taczenie p=1

Zliczanie przez progowanie 0.2 | 85.7| 85.8| 85.7| 98.8| 85.7| 85.2| 14.3| 9.26|82.65| 119.35

i taczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.2 | 99.3] 99.3| 99.3] 99.9| 99.3| 99.2| 0.7| 1.30|76.21| 110.04
0.4 | 99.0/ 99.0] 99.0| 99.8] 99.0] 98.8] 1.0/ 1.25|83.68| 120.83
06 | 99.1| 99.1] 99.1| 99.8| 99.1| 98.9| 0.9| 1.19|88.22| 127.39
08 | 99.1| 99.1] 99.1| 99.8| 99.1|] 99.0/ 0.9| 1.15]/91.00| 131.40
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 99.1| 99.1] 99.1| 99.8| 99.1| 98.9| 0.9| 1.32|76.20| 110.02
04 | 97.9| 97.9| 97.9| 99.6| 97.9| 975 2.1| 1.34|/83.60| 120.72
06 | 97.7| 97.7| 97.7| 99.5| 97.7| 97.3| 23| 1.29|88.13| 127.26
08 | 97.8| 97.8| 97.8| 99.5| 97.8| 97.4| 2.2| 1.22]90.94| 131.32
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 99.0/ 99.0] 99.0| 99.8] 99.0| 98.8] 1.0 1.32|76.20| 110.04
0.4 | 95.5| 955| 955| 99.4| 955| 95.0/ 4.5| 1.36|83.59| 120.71
06 | 94.3| 94.2| 94.3| 99.2| 94.3| 93.6|/ 5.7| 1.36/88.08| 127.19
0.8 | 94.0/ 93.9] 94.0| 99.1| 93.9| 93.2| 6.0] 1.29]/90.89| 131.24
Wyostrzenie kontrastu - 94.8] 94.8| 94.8] 99.3| 94.8| 94.2| 5.2| 1.17|92.79| 133.99

Tabela 10. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla kontrolera rozmytego wysokiego prestizu publikacji ze zmiennymi
wejsciowymi FWCI 5-letnie i Percentyl

Funkcja wagowa t Acc |Prec |[Sens |Spec |F1 MCC |Loss [Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2] 99.2| 99.2] 99.8] 99.2| 99.0/ 0.8| 1.06/93.31| 134.74

Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.9] 97.9| 97.9| 99.6] 97.9| 975| 21| 1.09/93.28| 134.69

Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7] 92.6| 92.7] 99.1| 92.6| 92.0| 7.3| 1.14|93.25| 134.65

Zliczanie przez progowanie 02| 94.7| 94.8| 94.7| 99.4| 94.7| 942\ 53| 9.04|83.16| 120.08

i taczenie p=0.5

Zliczanie przez progowanie 0.2 | 925| 925| 925| 99.2| 925| 91.9| 7.5| 9.06|83.13| 120.04

i laczenie p=1

Zliczanie przez progowanie 0.2 | 85.7| 85.8| 85.7| 98.8| 85.7| 85.2| 14.3| 9.11|83.10| 119.99

i aczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 99.3| 99.3| 99.3| 99.9| 99.3| 99.2| 0.7| 1.23]|76.34| 110.23
0.4 | 99.0/ 99.0] 99.0] 99.8] 99.0| 98.8| 1.0| 1.18|83.94| 121.20
0.6 | 99.1] 99.1] 99.1] 99.8] 99.1| 98.9| 0.9]| 1.12|88.55| 127.86
0.8 | 99.2] 99.2] 99.2] 99.8] 99.2| 99.0{ 0.8]| 1.09]91.37| 131.93
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 ] 99.1] 99.1] 99.1| 99.8] 99.1] 99.0/ 0.9] 1.25|76.32| 110.21
04 | 979| 97.9] 979| 99.6] 97.9| 975 21| 1.27|83.86| 121.09
0.6 | 97.7] 97.7] 97.7] 99.5| 97.7| 97.3| 2.3| 1.23|88.46| 127.73
0.8 | 979| 97.8] 979| 99.6] 97.8| 974| 21| 1.15/91.31] 131.85
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 99.0/ 99.0|/ 99.0| 99.8| 99.0| 98.9| 1.0 1.25|76.33| 110.22
0.4 | 955| 955| 955| 99.4| 955| 95.0{ 45| 1.29|83.85| 121.07
0.6 | 943] 943] 94.3] 99.2| 94.3| 93.6] 5.7| 1.30|88.41] 127.65
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935

934
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6.5

1.11

93.27

134.68

Tabela 11. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla kontrolera rozmytego wysokiego prestizu publikacji ze zmiennymi
wejsciowymi FWCI bez ram czasowych i Percentyl

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class
[over]
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.2] 99.2| 99.2] 99.8] 99.2| 99.1] 0.8| 0.76]95.05| 137.25
Zliczanie przez taczenie p=1 - 96.6| 96.5| 96.6] 99.6| 96.6| 96.2| 3.4| 0.79]95.02| 137.21
Zliczanie przez taczenie p=2 - 92.7] 92.6| 92.7] 99.1| 92.6| 92.0/ 7.3| 0.83]95.00| 137.17
Zliczanie przez progowanie 02| 949| 949| 949| 99.4| 949| 944 51| 8.83|84.22| 121.62
i taczenie p=0.5
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 93.4| 93.4| 93.4| 99.3| 934| 928| 6.6 8.85(84.20| 121.59
i taczenie p=1
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 86.6| 86.7| 86.6| 98.8| 86.6| 86.1| 13.4| 8.89|84.17| 121.54
i taczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 {0.2 | 99.3| 99.3| 99.3| 99.9| 99.3] 99.2| 0.7| 0.91|77.24| 111.54
0.4 | 99.0/ 99.0] 99.0] 99.8] 99.0| 98.8| 1.0| 0.88]84.97| 122.70
0.6 | 99.1] 99.1] 99.1] 99.8] 99.1| 98.9| 0.9] 0.83]89.63| 129.42
0.8 | 99.2] 99.2] 99.2] 99.8] 99.2| 99.0{ 0.8]| 0.80]92.52| 133.60
Zliczanie przez wyostrzeniep=1 |0.2 | 99.1] 99.1| 99.1| 99.8] 99.1| 98.9] 0.9| 0.93|77.23| 111.52
0.4 | 98.0] 97.9] 98.0] 99.6] 97.9| 97.6| 2.0| 0.97|84.89| 122.59
0.6 | 97.7] 97.7] 97.7] 99.6] 97.7| 97.3| 2.3| 0.93]89.54| 129.29
0.8 | 96.5| 96.5| 96.5| 99.6] 96.5| 96.1| 3.5| 0.86|92.46| 133.52
Zliczanie przez wyostrzenie p=2  |0.2 | 99.0] 99.0/ 99.0| 99.8| 99.0] 98.8] 1.0/ 0.93|77.23| 111.52
0.4 | 955| 955| 95.5| 99.4| 95.5| 95.0{ 4.5| 0.99|84.88| 122.56
0.6 | 943] 94.3] 94.3] 99.2| 94.3| 93.7| 5.7| 1.00|89.48| 129.21
0.8 | 92.8] 92.7| 92.8] 99.2| 92.7| 92.1| 7.2| 0.94]|92.41| 133.43
Wyostrzenie kontrastu - 93.5| 93.4| 93.5| 99.3] 93.5| 93.0/ 6.5| 0.80]95.01] 137.20

3. Zalaczniki do rozdziatu szostego

Tabela 12. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla agregacji operatorem OWA zmiennej lingwistycznej Cytowani

i Percentyl z wektorem wag (0. 1).

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class

[over]

term = niski

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 89.3] 89.9] 89.3|] 99.5| 89.6| 89.3] 10.7| 6.21|81.72| 118.01
Zliczanie przez taczenie p=1 - 87.9| 88.6| 87.9| 99.2| 88.2| 87.7| 12.1| 6.30|81.64| 117.89
Zliczanie przez taczenie p=2 - 775| 78.2| 77.5| 98.7| 77.8| 78.0] 22.,5| 6.38|81.62| 117.86
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 90.1] 90.6| 90.1] 99.5| 90.3| 90.0] 9.9| 6.75|74.00| 106.86
0.4 | 89.3] 89.8] 89.3] 99.4| 89.5| 89.2| 10.7| 6.49|76.59| 110.60
0.6 | 89.3] 89.9] 89.3] 99.5| 89.6| 89.3] 10.7| 6.37|78.49| 113.34
0.8 | 89.4| 89.9] 89.4| 99.5| 89.6| 89.3] 10.6] 6.29]80.13| 115.70
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 88.4| 89.0/ 88.4| 99.3| 88.7| 88.2| 11.6| 6.85|73.93| 106.75
0.4 | 88.0| 88.6] 88.00 99.2| 88.2| 87.7| 12.0| 6.62|76.48| 110.43
0.6 | 879| 88.6| 879| 99.2| 88.2| 87.7| 12.1| 6.51|78.38| 113.17
0.8 | 879| 88.6| 879| 99.2| 88.2| 87.7| 12.1| 6.41|80.03| 115.56
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 84.0| 84.7| 84.0| 99.1| 84.3| 84.1| 16.0| 6.87|73.94| 106.76
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04| 829| 83.7| 829| 98.9| 83.2] 829| 17.1| 6.69|76.46| 110.40
06| 769| 775| 76.9| 98.7| 77.2| 775 23.1| 6.61|78.34| 113.13
08| 76.7| 77.4| 76.7| 98.7| 77.0] 77.3] 23.3]| 6.50|80.00| 115.52

Wyostrzenie kontrastu - 77.0) 77.7| 77.0] 98.8] 77.3| 77.6] 23.0] 6.36/81.64| 117.88
term = wysoki

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 86.6| 86.9| 86.6] 99.1| 86.8| 86.4| 13.4|26.08|73.55| 106.21

Zliczanie przez taczenie p=1 - 79.9] 80.1] 79.9] 98.5| 79.9| 79.8| 20.1|26.11|73.52| 106.16

Zliczanie przez taczenie p=2 - 50.1] 48.8] 50.1| 96.3] 49.4| 52.3| 49.9/26.13|73.50| 106.14

Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 86.5| 86.8] 86.5] 99.1| 86.6| 86.3] 13.5|26.48|69.89| 100.92
0.6 | 86.6] 86.9| 86.6] 99.1| 86.7| 86.4| 13.4|26.28|71.61| 103.41
0.8 | 86.7| 86.9] 86.7] 99.1| 86.8| 86.5| 13.3/26.17|72.60| 104.84
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04 | 80.7| 81.0]/ 80.7| 98.6] 80.8] 80.6| 19.3]/26.58|69.81| 100.81
0.6 | 799| 80.2] 79.9] 985| 79.9| 79.8| 20.1|26.38|71.53| 103.29
0.8 | 79.9| 80.2| 79.9| 98.5| 79.9| 79.9] 20.1]26.24|72.55| 104.76
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04 | 50.8] 49.8] 50.8| 96.6] 50.3| 53.3| 49.2|26.59|69.81| 100.80
0.6 | 50.3| 49.1| 50.3| 96.4| 49.7| 52.6| 49.7|26.41|71.51| 103.26
0.8 | 50.2| 48.9| 50.2| 96.3] 49.5| 52.4| 49.8|26.28|72.52| 104.71
Wyostrzenie kontrastu - 50.3] 49.1] 50.3] 96.4| 49.7| 52.6| 49.7|26.11|73.52| 106.16

Tabela 13. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla agregacji operatorem OWA zmiennej lingwistycznej Cytowanie
i Percentyl z wektorem wag (1. 0).

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc

lost |class |class
[over]
term = niski

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 93.7] 94.0| 93.7| 99.9| 93.8| 93.7] 6.3] 0.92/90.87| 131.21

Zliczanie przez taczenie p=1 - 92.0] 92.4| 92.0/ 99.8] 92.2| 92.0|{ 8.0] 0.93/90.86| 131.20

Zliczanie przez taczenie p=2 - 88.5| 89.2| 88.5| 99.7| 88.8| 88.7] 11.5| 0.95/90.85| 131.18

Zliczanie przez progowanie 02 ] 919| 924 919| 99.8] 92.1| 92.0/ 8.1] 3.13|88.60| 127.94

i faczenie p=0.5 0.4 | 89.3] 90.0] 89.3] 99.7| 89.7| 89.5| 10.7| 4.87|86.61| 125.06

0.6 | 88.3| 89.3|] 88.3| 99.6| 88.8| 88,5 11.7| 7.69|83.23]| 120.18
08| 77.8| 79.2| 77.8| 99.0/ 785| 78.6| 22.2|14.65|75.00| 108.30
Zliczanie przez progowanie 0.2 91.7| 92.2| 91.7| 99.8| 91.9| 91.7| 8.3| 3.14|88.60| 127.93
i faczenie p=1 0.4 | 89.3] 90.0/ 89.3|] 99.7| 89.6] 89.5| 10.7| 4.88)|86.61| 125.06
0.6 | 88.3| 89.3| 88.3| 99.6|/ 88.8| 88,5 11.7| 7.69)|83.23]| 120.18
08| 77.8| 79.2| 77.8| 99.0| 785| 78.6| 22.2|14.65|75.00| 108.30
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 89.3| 90.0|/ 89.3] 99.7| 89.6| 89.5| 10.7| 3.15|88.58| 127.91
i faczenie p=2 0.4 | 88.2| 89.0] 88.2] 99.6|/ 88.6| 88.4| 11.8]| 4.89)|86.60| 125.05
0.6 | 88.2| 89.2| 88.2] 99.6| 88.6| 88.4| 11.8| 7.70|83.22| 120.17
08| 77.8| 79.2| 77.8| 99.0| 785| 78.6| 22.2|14.65|75.00| 108.30
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.2 | 97.5| 97.5| 97.5| 99.9| 97.5| 97.4| 25| 1.31|70.93| 102.43
0.4 | 95.8| 959| 95.8| 99.9| 958| 95.7] 4.2| 1.21|7258| 104.81
0.6 | 93.8] 94.0| 93.8] 99.9| 939| 93.8| 6.2| 1.12|74.86| 108.09
0.8 | 93.7| 94.0| 93.7| 99.9| 939| 93.8] 6.3] 1.02|79.32| 114.54
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 95.9| 96.0/ 95.9| 99.9| 96.0/ 95.9| 4.1| 1.32|70.93| 102.42
0.4 | 93.6] 939| 93.6] 99.8| 93.7| 93.6| 6.4| 1.23|72.56| 104.78
06| 92.2| 92.6| 92.2| 99.8| 924| 92.2| 7.8| 1.17|74.82]| 108.03
0.8 | 92.0| 92.4| 92.0] 99.8] 92.2| 92.1] 8.0 1.06|79.29| 114.49
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 95.9| 96.0/ 95.9| 99.9| 95.9| 95.9| 4.1| 1.32|70.94| 102.43
04| 92.4| 92.8| 92.4| 99.8] 92.6| 925| 7.6] 1.23|7257| 104.79
0.6 | 91.8| 92.3| 91.8] 99.8] 92.0| 91.8] 8.2| 1.19|74.81| 108.02
0.8 | 90.0/] 90.6] 90.0/ 99.7| 90.3] 90.1] 10.0| 1.11|79.25]| 114.43
Wyostrzenie kontrastu - 89.1] 89.7| 89.1| 99.7| 89.4| 89.4| 10.9| 0.93]90.86| 131.19
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term = ani niski ani wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 94.7] 94.8] 94.7| 99.7] 94.7| 945| 5.3| 9.00|85.91| 124.06
Zliczanie przez taczenie p=1 - 924 92.7| 92.4| 99.5| 92.6| 92.1| 7.6] 9.03|85.89| 124.02
Zliczanie przez taczenie p=2 - 87.1] 87.6] 87.1| 99.1| 87.4| 86.8] 12.9| 9.06)|85.87| 124.00
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 94.1] 94.2] 94.1] 99.6| 94.2| 93.9| 5.9| 9.60|75.03| 108.34
0.4 | 93.2| 93.3]| 93.2] 99.6] 93.2| 929| 6.8| 9.17|83.37| 120.38
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 02 ] 92.7| 929| 92.7| 99.5| 92.8| 92.4| 7.3| 9.65|75.00| 108.29
0.4 | 88.7| 89.0] 88.7] 99.2| 88.9| 88.3] 11.3| 9.32|83.25| 120.21
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 02 ] 924| 92.6] 924| 99.5| 925| 92.1| 7.6] 9.65|75.00| 108.30
0.4 | 855| 86.0] 85.5| 98.8] 85.7| 85.1| 14.5| 9.39|83.21| 120.15
Wyostrzenie kontrastu 0 87.1] 87.6| 87.1| 99.1| 87.4| 86.8] 12.9| 9.07|85.86| 123.98
term = wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 99.1] 99.1] 99.1| 99.9| 99.1| 99.0) 0.9| 7.58|81.17] 117.21
Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.2] 97.2| 97.2| 99.8| 97.2| 97.1| 28| 7.62|81.14| 117.17
Zliczanie przez taczenie p=2 - 86.8| 87.0] 86.8] 99.2| 86.9| 86.7| 13.2| 7.67|81.12| 117.14
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 88.2| 885| 88.2| 99.3| 88.3| 88.0| 11.8]16.06|73.75| 106.50
i taczenie p=0.5
Zliczanie przez progowanie 02| 879| 88.2| 87.9| 99.2| 88.1| 87.7| 12.1/16.08|73.74| 106.47
i taczenie p=1
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 857| 859| 857| 99.1| 85.8| 85.6| 14.3/16.13|73.72| 106.44
i faczenie p=2
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.6 | 99.2] 99.2] 99.2] 99.9| 99.2| 99.1] 0.8| 7.78]70.45| 101.73
0.8 | 99.2| 99.2| 99.2] 99.9] 99.2| 99.1| 0.8]| 7.71|73.65| 106.35
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.6 | 974| 974 974| 99.8] 97.4| 97.3| 2.6| 7.86|/70.39| 101.65
0.8 | 97.3| 97.3| 97.3| 99.8| 97.3| 97.2] 2.7| 7.78|73.60| 106.28
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.6 | 97.0/ 97.00 97.0| 99.8] 97.0/ 96.8] 3.0/ 7.92|70.36| 101.59
0.8 | 87.0| 87.1] 87.0] 99.2| 87.1| 86.9| 13.0] 7.88|73.55| 106.20
Wyostrzenie kontrastu - 87.3| 87.5| 87.3| 99.3| 87.4| 87.2| 12.7| 7.63|81.10| 117.11

Tabela 14. Wyniki metryk ewaluacyjnych dla
i Percentyl z wektorem wag (0.8. 0.2).

agregacji operatorem

OWA zmiennej lingwistycznej Cytowanie

Funkcja wagowa t |Acc |Prec |Sens |Spec |F1 MCC |Loss |Perc |Perc |Perc
lost |class |class

[over]

term = niski

Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 93.7] 93.9] 93.7| 99.9| 93.8| 93.7] 6.3] 0.90|/94.89| 137.02
Zliczanie przez taczenie p=1 - 91.9] 92.3] 91.9| 99.8] 92.1| 91.9| 8.1| 0.90|94.89| 137.02
Zliczanie przez taczenie p=2 - 89.6] 90.3] 89.6] 99.6| 90.0| 89.7| 10.4| 0.91|94.88| 137.01
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 94.0] 945| 94.0| 99.8] 94.2| 939| 6.0 3.30|92.35| 133.35
i faczenie p=0.5 0.4 | 889| 89.7| 88.9| 99.7| 89.3] 89.1] 11.1| 5.51)|89.69| 129.51
06| 87.1| 88.3| 87.1| 99.5| 87.6] 87.2] 12.9/10.36)|83.73]| 120.90
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 93.7| 943 93.7| 99.8] 94.0/ 93.7| 6.3] 3.30|92.35| 133.35
i faczenie p=1 0.4 | 88.8| 89.6|] 88.8] 99.6] 89.2| 89.0] 11.2| 5.51)|89.69| 129.51
0.6 | 87.0| 88.2| 87.0/ 99.5| 87.6] 87.2] 13.0/10.36|83.73]| 120.90
Zliczanie przez progowanie 0.2 ] 90.3] 91.0/ 90.3] 99.6] 90.6| 90.3| 9.7| 3.31|92.34| 133.34
i faczenie p=2 0.4 | 88.4| 89.3| 88.4| 99.6| 88.8] 88,5 11.6| 5.52)|89.69| 129.51
06| 86.9| 88.1| 86.9| 99.4| 87.5| 87.0] 13.1]/10.37|83.73]| 120.90
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 |0.2 | 95.9| 96.0| 95.9| 99.9| 96.0| 95.9| 4.1| 1.29|71.27| 102.91
0.4 | 93.8| 94.0| 93.8] 99.9] 93.9| 93.8| 6.2| 1.17|73.40| 105.99
0.6 | 936| 93.9| 93.6] 99.9] 93.8| 93.7| 6.4| 1.06|77.22| 111.50
0.8 | 93.7| 93.9] 93.7] 99.8] 93.8] 93.7| 6.3| 0.94|86.56| 124.99
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 | 95.8| 96.0| 95.8| 99.9| 95.9| 95.8| 4.2| 1.29|71.27| 102.91
0.4 | 923| 92.7] 92.3] 99.8] 92.5| 92.4| 7.7| 1.20|73.38| 105.96
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06| 91.8| 92.3| 91.8| 99.8] 92.1] 91.9] 8.2| 1.11|77.18] 111.44
0.8 | 91.8] 92.3]| 91.8] 99.8] 92.1| 91.9| 8.2| 0.97|86.54| 124.96
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 ] 95.8] 95.9| 958| 99.9| 95.8| 95.8] 4.2| 1.29|71.27| 102.92
04| 92.2| 92.6] 92.2| 99.8] 924| 92.2| 7.8| 1.20|73.38]| 105.96
0.6 | 90.0/ 90.6] 90.0] 99.7| 90.3| 90.1| 10.0| 1.16|77.14| 111.39
0.8 | 89.5| 90.2| 89.5| 99.6] 89.8| 89.5| 10.5| 1.03|86.49| 124.88
Wyostrzenie kontrastu - 90.2] 90.8] 90.2| 99.7] 90.5| 90.3] 9.8] 0.90|94.89| 137.02
term = ani niski ani wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 94.6] 94.8| 94.6] 99.7] 94.7| 945| 5.4| 8.93|89.55| 129.31
Zliczanie przez taczenie p=1 - 924 92.7| 92.4| 99.5| 925| 92.1| 7.6] 8.93|89.55| 129.31
Zliczanie przez taczenie p=2 - 87.1] 87.6] 87.1| 99.0] 87.3| 86.8| 12.9] 8.94|89.54| 129.30
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.2 | 93.7] 93.9| 93.7] 99.6| 93.8] 935| 6.3] 9.50|78.38| 113.18
0.4 | 936| 93.8]| 93.6] 99.7| 93.7| 934| 6.4| 8.95/89.06| 128.60
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 0.2 ] 90.3] 90.6] 90.3| 99.4| 90.4| 90.0/ 9.7| 9.55|78.35| 113.13
0.4 | 885| 88.9] 88.5| 99.3] 88.7| 88.3| 11.5| 8.99|89.03| 128.56
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 0.2 | 89.8] 90.1] 89.8| 99.3] 90.0/ 89.5| 10.2| 9.55|78.34| 113.12
0.4 | 850| 85.6| 85.0] 98.8] 85.3| 84.6| 15.0] 9.02|89.01| 128.53
Wyostrzenie kontrastu - 87.1] 87.6] 87.1] 99.0] 87.3] 86.8] 12.9] 8.94|89.54| 129.30
term = wysoki
Zliczanie przez taczenie p=0.5 - 97.7] 97.7| 97.7| 99.9| 97.7| 97.6] 23| 7.46/90.49| 130.66
Zliczanie przez taczenie p=1 - 97.00 97.0] 97.0/ 99.8] 97.0| 96.8] 3.0] 7.47|90.49| 130.66
Zliczanie przez taczenie p=2 - 86.4| 86.5| 86.4| 99.1| 86.4| 86.2| 13.6| 7.49/90.48| 130.65
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 83.0/ 834| 830 99.1| 83.2| 83.2| 17.0/17.11|81.79| 118.10
i faczenie p=0.5 0.4 | 755| 75.6| 755| 98.6| 75.6| 76.2] 24.5/26.61|72.70| 104.98
Zliczanie przez progowanie 02| 82.8| 831 828| 99.0] 82.9| 829| 17.2|17.11|81.79| 118.10
i faczenie p=1 0.4 | 75.4| 755| 75.4| 98.6| 75.5| 76.1] 24.6/26.61|72.70| 104.98
Zliczanie przez progowanie 0.2 | 80.4| 80.7] 80.4| 98.9| 80.6| 80.7| 19.6/17.13|81.78| 118.08
i faczenie p=2 04| 731| 73.2| 73.1| 985| 73.1] 74.0] 26.9/26.61|72.70| 104.97
Zliczanie przez wyostrzenie p=0.5 [0.4 | 99.2] 99.2] 99.2] 99.9| 99.2| 99.1| 0.8] 7.82|69.97| 101.04
06| 97.7| 97.7| 97.7| 99.9| 97.7| 97.6] 23| 7.73|74.18] 107.11
08| 97.7| 97.7| 97.7| 99.9| 97.7| 97.6] 23| 7.54/84.38]| 121.84
Zliczanie przez wyostrzenie p=1 04| 975| 975| 975| 99.8] 97.5| 97.3| 25| 7.88|69.92| 100.97
06| 97.2| 97.2| 97.2| 99.8] 97.2| 97.0) 2.8| 7.81|74.10| 107.00
0.8 | 970/ 97.0] 97.0] 99.8| 97.0] 96.8] 3.0] 7.58|84.35| 121.80
Zliczanie przez wyostrzenie p=2 04| 972 97.2] 97.2| 99.8] 97.2| 97.1| 2.8| 7.90{69.91| 100.95
0.6 | 965| 96.6] 96.5| 99.7| 96.5| 96.3| 3.5| 7.89|74.05| 106.93
0.8 | 84.4| 845| 84.4| 99.1| 84.4| 84.4] 15.6| 7.67|84.28| 121.70
Wyostrzenie kontrastu - 86.9] 87.1] 86.9] 99.2| 87.0| 86.8] 13.1| 7.48]90.48| 130.66
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