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Recenzja rozprawy doktorskiej mgr. inz. Cezarego Maszczyka
zatytulowanej ,,Zastosowanie glebokiej eksploracji danych, w tym
dyskretnego glebokiego uczenia, w indukcji regut logicznych zawierajgcych
zlozone warunki elementarne”

Recenzja powstata na prosbe Przewodniczacego Rady Dyscypliny Informatyka Tech-
niczna i Telekomunikacja Politechniki Slaskicj, zgodnie z uchwala nr 167/2025 Ra-
dy Dyscypliny Informatyka Techniczna i Telckomunikacja Politechniki Slaskiej, z dnia
28.10.2025, na podstawie:

e rozprawy doktorskiej liczacej 236 stron, z 2025 r,

e dorobku naukowego Doktoranta uwzglcdnionego w bazach Web of Science, Sco-
upus i Google Scholar,

e rozwigzan udost¢pnionych w Internecie.

1 Gléwne wyniki rozprawy

Przedstawiona rozprawa doktorska przedstawia trzy nowe algorytmy indukcji regut opar-
te na strategii sekwencyjnego pokrywania. Algorytmy rozpatruja ztozone warunki w prze-
stankach, co zwicksza zlozonosé obliczeniowa, natomiast moze prowadzi¢ do lepszych
1 krotszych regut.

e Mectoda ComplexConditions dodaje do typowych warunkéw (gdzie atrybut jest
poréwnywany ze stata) warunki relacji atrybutéw (np. 7 > x3) lub wewnetrznych
alternatyw (np. kolor € {czerwony, ziclony, zotty}).

e Mctoda MofNRules rozwija picrwsza wprowadzajac warunck M-z-N, (np. doktad-
nic 2-z-{vy, v, U3, Vg, Vs }).

e Mctoda DeepRules skupia si¢c na indukcji regut z zagniezdzonymi wyrazeniami
(koniunkcje, alternatywy).



Przedstawione metody zostaly zaimplementowanc i przetestowanc na 74 publicznie
dostepnych zbiorach danych tabelarycznych, pochodzacych z UC Irvine Machine Lear-
ning Repository, Kabble oraz OpenML.

Rozpatrywane sg problemy klasyfikacji i regresji, dodatkowo wydziclono problemy
analizy przezycia.

Przedstawione wyniki zostaly poréwnane z modelem generowanym przez algorytm
RuleKit (klasyczny algorytm gencrowania regut)oraz z drzewem decyzyjnym (Python,
scikit-learn). Zostala przeprowadzona dyskusja.

Analizowano pesymistyczng zlozonosé obliczeniowa przedstawionych metod.

Problem badawczy jest postawiony wlasciwie, jest on interesujacy i istotny. Ma on
charakter naukowy i ma znaczenie praktyczne. Zaproponowane rozwigzania sg popraw-
ne. Zostata dostarczona implementacja przedstawionych metod na platformie RuleMiner
rozwijanej w Instytucie Sztucznej Inteligencji i Cyberbezpicczeristwa.

Rozprawa jest napisana w jezyku polskim, ma 10 rozdzialéw. W rozdzialach 1-5
przedstawiono problem badawczy i podjeto probg uzasadnienia podejscia opartego o re-
guty w poréwnaniu z modelami subsymbolicznymi, takimi jak sztuczne sicci neuronowe.
Kandydat poprawnic analizowal literature¢ $wiatowa pokazujac podobne rozwigzania.
Nowe metody utworzone przez doktoranta sa opisane w Rozdziale 6, na 51 stronach.
Rozdzial 7 i 8, opisuja wyniki cksperymentéw numerycznych na publicznic dostepnych
zbiorach danych. Rozdzial 9 pokazuje clementy implementacyjne, za$ rozdzial 10 to
podsumowanie. Rozprawa cytuje 199 innych prac.

Wkiad autora w przedstawione rozwiazania jest wiodacy, pomimo tego, ze zostaly
one opublikowane wytacznie jako wieloautorskie publikacje w czasopismach naukowych
lub w materialach konferencyjnych. Kandydat prezentuje odpowiednia wiedze w dyscy-
plinie Informatyka Techniczna i Telckomunikacja.

2 Elementy krytyczne

Ponizej zamieszczam elementy rozprawy, ktore nalezy dodatkowo wyjasnié. Przedstawio-
ne niedociagnigcia nic zmieniajg pozytywnej konkluzji koricowej analizowanej rozprawy.
Stanowig podstawe do dyskusji na publicznej obronie.

2.1 Eksperymenty

W rozprawic w sposéb wlasciwy wskazano rozwiazania podobne i opisano fakt, ze po-
szukiwanie lepszych przestanck regul w metodach symbolicznych jest problemem nad
ktorym pracuje wiele zespoléw od diuzszego czasu. Wskazano istnicjace prace, ktére
zblizone metody, zaréwno dla warunkow relacji, warunkéw M-z-N i indukeji regul z za-
gniezdzonymi wyrazeniami. Z drugicj strony w badaniach numerycznych do poréwnania
uzywany jest algorytm indukcji regul pozbawiony omawianych rozszerzen oraz drzewo
decyzyjne. Nie wiadomo wige jaki jest wynik poréwnania nowych algorytméw i dostar-
czonej implementacji z podobnymi metodami opisanymi w literaturze.



W opisic wlasnych metod Kandydata sa krotko oméwione réznice w koncepcji dostar-
czonego rozwigzania, natomiast nic jest pokazana zmiana (lub brak zmiany) wynikow
analiz, w poréwnaniu z wynikami metod podobnych. Ten element wymaga dyskusji na
obronie.

2.2 Wdrozenie

Dodanie modutu z dzialajacym algorytmem do istnicjgcej platformy, opisane w roz-
dziale 9, jest istotnym elementem wdrozenia, ale nie wdrozeniem. Prositbym o podanic
probleméw, ktére byly rozwiagzane za pomoca nowych metod, albo probleméw, ktérych
rozwigzanie jest planowane.

2.3 Zlozonosé obliczeniowa

Przedstawione analizy pesymistycznej zlozonosci obliczeniowej sg one poprawne, bazuja
na szacowaniu wielkoSci przestrzeni rozpatrywanych warunkéw dla przestanck. Man-
kamentem pracy jest, moim zdaniem, zbyt mato uwagi przy analizic sredniej ztozono-
Sci obliczeniowej zaproponowanych metod. Srednia ztozono$é obliczeniowa ma wicksze
znacznie praktyczne, niz ztozonos$é pesymistyczna. W omawianej rozprawic doktorskiej
poswigcono Srednicj ztozonosci obliczeniowej jedynice jeden akapit (na stronie 115), twier-
dzac, ze zalozenia przyjete do obliczen zlozonosci obliczeniowej pesymistycznej sa malo
prawdopodobne do spetnienia dla rzeczywistych zbiorow danych. Analizy powinny byé
SZErsze.

Nieco wigeej informacji na temat ztozonosci §redniej mogloby daé dodanie pomiaréw
ztozonosci dostarczonych metod dla zbioréw danych o réznej wielkosci. Takic danc sa
dostepne, zrealizowano i opisano wiele eksperymentéw numerycznych.

2.4 Duza zlozono$é¢ obliczeniowa, heurystyki

Przeszukiwanic pelne nowych warunkéw, np. dla warunkéow M-z-N, jest malo wydajne,
jak wykazano w pracy. Typowym rozwigzaniem w takich przypadkach jest dostarczenie
heurystyk. By¢ moze doktorant mogtby jakies zaproponowaé i przetestowaé ich skutecz-
NOoSC.

2.5 Bledy

W teksécie jest troche bledow i literowek.

Przyktadowo, na stronic 97 w sekeji 3.1 ,Motywacja” jest zdanie ,,Warunki wewnetrz-
nej alternatywy ... np. wiek > 20 V wiek < 35", Przedstawiony warunek nic jest uzy-
teczny, jest tautologia. Nie mozna tego potraktowaé jako prosta omytke (wstawiono V
zamiast A), bo w opisic jest stowo ,alternatywa”.



2.6 Inne

Podzial probleméw rozwiazywanych przez nadzorowane metody uczenia INasZynowego
na klasyfikacje, regresj¢ i analiz¢ przezycia jest nictypowy. Przyjcto si¢ wydziela¢ dwa
zadania dla uczenia nadzorowancgo: klasyfikacje i regresje, roznia si¢ onc typem prze-
widywane] (objasniancj) zmiennej. Typowo przewidywanic wartosci zmiennej, ktora nie
Jest czasem 1 przewidywanie czasu wystapienia zdarzenia to podzialy wewnatrz regres;ji.
Ten element nie musi by¢ dyskutowany, to kwestia przejctej konwencji.

Tresci przedstawiane w rozdziatach wstepnych (rozdzialy 1-5), opracowane na pod-
stawie literatury i stanowigce wprowadzenie do wlasnych metod sa poprawne, ale lektura
Jest nieco utrudniona, poniewaz tytutl rozdziatu sugeruje omawianic roztacznych tresci,
wyliczanie (np. rozdziat 2: ;wybrane typy regul decyzyjnych”, albo rozdziat 3: »typy wa-
runkow ...”), tak jednak nie jest, tresci poszczegdlnych sekeji czesto wiazg si¢ ze soba,
rozszerzaja lub zawezaja poprzedni, np. warunki skosne (rozdzial 3.5) 1 warunki relacji
atrybutéw (rozdzial 3.6) sa powiazane, jezeli relacja bedzie operator mniejszosci. Ten
clement takze jest kwestia przyjetej konwencji i nie musi by¢ dyskutowany.

3 Ocena dorobku

Dorobek publikacyjny Kandydata jest niewiclki, ale wystarczajacy na tym ctapie rozwo-
Jju naukowego. W bazach publikacji sa ujete 4 pozycje, w trzech Kandydat jest plerwszym
autorem.

e Gudys, A. Maszczyk, C., et al., ,RuleKit2: Faster and simpler rule learning”, So-
ftwareX, 2025, bez cytowani (Scopus).

e Maszczyk, C., Sikora, M. Wrobel, L, ,Classification, Regression, and Survival Rule
Induction with Complex and M-of-N Elementary Conditions”, Machine Learning
and Knowledge Extraction, 2024, 3 cytowania (Scopus).

e Maszczyk, C., Macha, D., Sikora, M., ,New Approach to Constructive Induc-
tion—Towards Deep Discrete Learning”, Lecture Notes in Networks and Systems,
2023, bez cytowan.

e Maszczyk, C., Koziclski, M., Sikora, M., ,Rule-based approximation of black-box
classifiers for tabular data to generate global and local explanations”, Proceedings
of the 17th Conference on Computer Science and Intelligence Systems, 2022, 2 Ccy-
towania (Scopus).

Liczba cytowan jest niewiclka (kilka), publikacje ukazaly sic w ostatnich latach.
Wszystkic publikacje sa wieloautorskie.

W mojej ocenie dorobek naukowy wystarczajacy, aby dopusci¢é Kandydata do dal-
szych etapow przewodu doktorskicgo.



4 Podsumowanie

Temat badawczy uwazam za bardzo istotny, tcza jest poprawna i oryginalna, wykaza-
na w stopniu wyczerpujacym. Opracowanc rozwigzanic dostarcza wyniki na poziomic
prezentowanym w literaturze swiatowej, a ponadto ma wysoki poziom gotowosci tech-
nologicznej oraz ma aspckty nowosci.

Pod wzgledem trzech podstawowych kryteriow stwierdzam ze,

e rozprawa zawicra oryginalne rozwigzanie problemu badawczego,
e zgadzam sic, zc kandydat posiada ogélng wicdze¢ tcoretyczng w dyscyplinic I'TT,

e potwicrdzam umicjctnosé samodzieclnego prowadzenia pracy naukowej przez kan-
dydata.

Stwicrdzam, ze recenzowana rozprawa doktorska mgr. inz. Cezarego Masz-
czyka speinia warunki okreslone w aktualnych przepisach i wnioskuj¢c do Rady Na-
ukowej Dyscypliny Informatyka Techniczna i Telekomunikacja Politechniki Slaskicj o do-
puszczenie tej rozprawy doktorskicj do publicznej obrony.
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