Streszczenie rozprawy doktorskiej

Badania nad srodowiskami danych rozproszonych koncentruja sie na
opracowywaniu modeli klasyfikacji zdolnych do dziatania w sytuacjach, gdy dane sa
rozproszone pomiedzy wieloma niezaleznymi zrédtami, czesto o heterogenicznych
strukturach, ktérych nie mozna scentralizowac ze wzgledu na przepisy dotyczace
ochrony danych, takie jak RODO. Zbiory danych spotykane w rzeczywistych
zastosowaniach rzadko sg jednorodne — charakteryzuje je zréznicowanie
zestawow cech, odmienne rozktady obiektéw oraz sciste ograniczenia prywatnosci.
Klasyczne metody uczenia maszynowego, oparte na zatozeniu jednorodnych i
centralnie dostepnych danych, okazujg sie niewystarczajgce w takich warunkach.
Wobec tego opracowanie procedur uczenia odpornych na strukturalng
niekompatybilnos¢ i rozproszenie danych staje sie warunkiem koniecznym do
wykorzystania takich fragmentarycznych zbioréw w celu zbudowania doktadnych i
uzytecznych systemoéw klasyfikacji.

W rozprawie zaproponowano sekwencje komplementarnych metod, ktére adresuja
rézne aspekty uczenia w warunkach rozproszenia. Kazde z opracowanych podejs¢
wynikato bezposrednio z ograniczen zaobserwowanych w rzeczywistych systemach,
gdzie danych nie mozna byto udostepniac ani ujednolici¢ w prosty sposéb.
Opracowane algorytmy przebadano zaréwno na zbiorach syntetycznych, jak i
rzeczywistych, wykazujac ich zgodnos¢ z zatozeniami oraz zdolnos$¢ do zapewnienia
doktadnej i stabilnej klasyfikacji nawet w silnie heterogenicznych srodowiskach.

Pierwsza grupa badan koncentrowata sie na fuzji predykcji lokalnych. Gdy kazde
niezalezne zrédto danych trenuje wtasny klasyfikator, wyzwaniem jest uzyskanie
spojnej globalnej predykcji bez wymiany surowych danych. W tym celu
zaproponowano metode, w ktérej na podstawie kazdego lokalnego zbioru danych
trenowany jest klasyfikator k-NN, a otrzymane wektory predykcji s3 nastepnie
integrowane przy uzyciu sieci neuronowej. Podejscie to nie tylko redukowato
problemy zwigzane z prywatnoscia i heterogenicznoscia strukturalng danych, ale
dzieki komponentowi sieci neuronowej skutecznie wychwytywato ztozone wzorce,
generujac jednoznaczne decyzje. Metode te rozszerzono, pokazujac wptyw
intensywnosci szumu, zréznicowanych charakterystyk danych oraz réznych
poziomow rozproszenia na stabilno$¢ procesu fuzji, potwierdzajac odpornos¢
podejscia na zaktécenia i zréznicowanie stopnia rozproszenia. Nastepnie ulepszono
te koncepcje, zastepujac tradycyjna fuzje MLP sieciami RBF, wraz z dedykowana
strategig strojenia centréw RBF. Znaczaco zmniejszyto to ztozonos$¢ architektury,
przyspieszyto zbieznos$¢ i ograniczyto ryzyko przeuczenia, ktére jest typowe dla
metod opartych na MLP. Te rezultaty dostarczyty zestawu niezawodnych narzedzi
do taczenia predykcji pochodzacych z heterogenicznych lokalnych zbioréw danych,
nawet gdy ich struktury znaczaco sie réznia.

Druga grupa publikacji przesuneta punkt ciezkosci w strone budowy pojedynczego
globalnego modelu z rozproszonych zbioréw danych. Zamiast polega¢ na fuzji
predykgji, celem byto ujednolicenie struktury lokalnych tablic decyzyjnych tak, aby
mozliwa byta agregacja lokalnych sieci neuronowych w jedna globalna siec.
Kluczowa trudnoscia byto to, ze lokalne tablice mogga zawiera¢ catkowicie odmienne



zestawy atrybutéw warunkowych. W celu rozwigzania tego problemu
zaproponowano metode imputacji brakujgcych atrybutéw oparta na sztucznie
generowanych obiektach, tworzonych na podstawie statystycznych wtasciwosci
pozostatych lokalnych tablic. Strategia ta umozliwia trenowanie lokalnych sieci
neuronowych o zgodnych strukturach, ktére nastepnie mozna potgczy¢ w jednym
kroku agregacji parametréw. Dalsze rozszerzenie tej koncepcji obejmowato analize
liczby i zréznicowania sztucznych obiektéw oraz opracowanie wytycznych
dotyczacych projektowania skutecznych architektur MLP wykorzystywanych przy
konstrukcji globalnych modeli.

Ostatnia grupa badan odchodzita od imputacji obiektéw w tablicach lokalnych na
rzecz harmonizacji opartej na ekstrakcji cech. Zamiast rozszerza¢ zbiory danych o
obiekty syntetyczne, kazda lokalna tabele przeksztatcano we wspélng przestrzen
cech przy uzyciu metod redukcji wymiaréw. W szczegélnosci zaproponowano
zastosowanie PCA do odwzorowania kazdego zbioru danych w spdjng,
k-wymiarowa reprezentacje, co umozliwia pézniejsza fuzje predykcji modeli MLP
poprzez gtosowanie przy jednoczesnym zachowaniu prywatnosci danych.
Koncepcje te znacznie rozszerzono, obejmujac szerszy zestaw metod ekstrakgji
cech, takich jak PCA, SVD i UMAP, oraz oceniajgc systematycznie rézne architektury
sieci neuronowych, w tym MLP, RBF, GRU, LSTM i SIMPLE. Badania te wykazaty, ze
harmonizacja oparta na cechach zapewnia stabilne i doktadne wyniki klasyfikacji,
szczego6lnie gdy wybrana reprezentacja zachowuje bogaty zbiér cech
informatywnych.

Obecnie duze, rozproszone systemy informacyjne odgrywaja kluczowa role w
przetwarzaniu danych w wielu dziedzinach. Jednak klasyczne techniki uczenia
maszynowego czesto nie sg dostosowane do rzeczywistych srodowisk
charakteryzujacych sie niejednolitoscig cech, Scistymi wymogami prywatnosci i
fragmentacja danych. Przedstawione w rozprawie osiggniecia oferuja zestaw
nowych podejs¢, ktére przetamuja te bariery. Proponujac metody fuzji predykgji,
agregacji parametrow oraz unifikacji przestrzeni cech i weryfikujac je w szerokim
zakresie scenariuszy rozproszonych, badania te poszerzaja praktyczne
zastosowania sieci neuronowych w niejednorodnych, wrazliwych na prywatnos¢
ustawieniach. Opracowane rozwigzania otwierajg nowe kierunki dla
zdecentralizowanego uczenia i pokazuja, ze doktadne modele globalne mozna
budowa¢ bez naruszania lokalnosci danych, znaczaco zwiekszajac uzytecznosé
technik uczenia maszynowego we wspoétczesnych, rozproszonych systemach.



