Abstract

Rozprawa przedstawia serie publikacji podejmujacych wyzwanie konstruowania opty-
malnych globalnych modeli klasyfikacji na podstawie rozproszonych i heterogenicznych
zbioréw danych, bez koniecznosci scentralizowanego dostepu do nich. W tym ujeciu dane
rozproszone odnosza si¢ do zbioréw przechowywanych w wielu niezaleznych Zrodtach,
ktérych nie mozna fizycznie skonsolidowaé, natomiast dane heterogeniczne to zbiory
roznigce sie przestrzeniami cech oraz zbiorami obiektéw w zaleznosci od lokalizacji. Trady-
cyjne podejscia stosowane w rozproszonych srodowiskach danych zaktadajg jednorodne
przestrzenie cech oraz mozliwos$é bezposredniej agregacji danych, co czyni je niewystarcza-
jacymi w rzeczywistych scenariuszach obejmujacych ograniczenia prywatnosci oraz struk-
turalna zmienno$¢ danych. Aby przezwyciezy¢ te ograniczenia, w rozprawie przedstaw-
iono i przeanalizowano trzy komplementarne podejécia oparte na sieciach neuronowych,
z ktorych kazde zostato zaprojektowane z myélag o wyzwaniach wynikajgcych z niejed-
norodnodci i rozproszenia danych. Pierwsze podejscie polega na integrowaniu predykeji
uzyskiwanych z lokalnie trenowanych klasyfikatoréw k-najblizszych sasiadow poprzez sie¢
neuronowg odpowiedzialng za fuzje niezaleznych wynikéw. Pozwala to uzyskaé¢ spdjna
globalng klasyfikacje przy jednoczesnym zachowaniu prywatnosci danych. Drugie pode-
jécie wykorzystuje mechanizm imputacji obiektéw syntetycznych w celu harmonizacji
roznic strukturalnych miedzy lokalnymi zbiorami danych. Duzieki temu mozliwa jest
agregacja wag lokalnie wytrenowanych sieci w jeden wspdélny model globalny. Trze-
cie podejscie opiera sie na technikach ekstrakeji cech, takich jak Parincipal Component
Analysis (PCA), Singular Value Decomposition (SVD) oraz Uniform Manifold Approx-
imation and Projection (UMAP), ktére pozwalaja rzutowaé lokalne dane na ujednoli-
cong przestrzen cech. Otrzymane modele sg nastepnie integrowane za pomocs glosowa-
nia. Przeprowadzone eksperymenty pokazuja, ze przedstawione podejécia konsekwentnie
zwiekszajg doktadnosé i odpornoéé modeli klasyfikacji w poréwnaniu z klasycznymi meto-
dami zespotowymi i metodami scentralizowanymi, zapewniajac jednoczesnie zachowanie
prywatnoéci danych oraz efektywnosé obliczeniows. Wyniki te wnoszg nows wiedze
do obszaru rozproszonego uczenia opartego na sieciach neuronowych i stanowig pod-
stawe skalowalnych, zorientowanych na ochrone prywatno$ci metod integracji danych w

srodowiskach rozproszonych.



