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Promotorem rozprawy doktorskiej jest Pan dr hab. inz. Michal Kawulok, prof. PS, przy

wspéludziale promotora pomocniczego, Pana dr hab. inz. Jakuba Nalepy, prof. PS.

Ocena doboru tematu

Rozprawa doktorska napisana zostala w jezyku angielskim i opisuje sposéb budowy
zespotu maszyn wektoréw noénych, dla ktérych parametry optymalizowano metodami
ewolucyjnymi z réwnoczesnym optymalizowaniem zbioru uczacego.

Tematyka pracy jest bardzo aktualna w Swietle najnowszych osiggnie¢ zwigzanych z
Informatyks i sztuczng inteligencja. Powody obecnego zainteresowania tematykg uczenia
maszynowego sa wieloaspektowe. Z jednej strony mozna analizowaé dane z réznych dzie-
dzin, z drugiej strony nowoczesne algorytmy sztucznej inteligencji pozwalaja na badanie
duzych zbioréw danych. Takie zbiory mozna oczywiscie klasyfikowaé réznymi metodami -
klasyfikatorami pojedyriczymi czy zespotami klasyfikatoréw. Kazdorazowo nalezy jednak
dobra¢ zestawy odpowiednich parametréw lub hiperparametréw klasyfikatora, co jest za-
daniem nietrywialnym. Autor rozprawy podejmuje sie rozwigzac¢ te problemy. Prowadzi to

w efekcie do praktycznych stosowan algorytméw sztucznej inteligencji w wielu obszarach
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ludzkiej dzialalnoéci: medycynie, bioinformatyce, bankowosci, rozwigzaniach biometrycz-
nych, wojskowoéci i wielu innych. Ma to wiec duze znaczenie dla poprawy dobrostanu
spoleczenstw i gospodarek réznych krajéw. Podejscie proponowane przez Doktoranta po-
zwala na lepsze zrozumienie mechanizméw doboru klasyfikatoréw SVM oraz ich podsta-
wowych parametréw, dla ktérych uzyskiwana predykcja wynikéw jest najlepsza. Z nauko-
wego punktu widzenia jest to dzialanie pozyteczne, pozwalajace na planowanie nowych

eksperymentow.

Charakterystyka rozprawy i jej zakres

Praca jest mocno zwigzana z Informatyks teoretyczna, a rozwigzania algorytmiczne
potwierdzane s metodami eksperymentalnymi i statystycznymi. Proponowane w pracy
doktorskiej rozwigzania mogg by¢ oczywiscie z powodzeniem stosowanie w praktyce, co
jest domeng Informatyki Technicznej.

Nalezy réwniez podkresli¢, ze praca zostala opracowana bardzo starannie i prezentuje
zaréwno wysoki poziom edytorski, jak i dobry poziom merytoryczny.

Praca podzielona zostata na kilka uzupelniajacych sie czeéci. Sktada sie z 5 rozdziatow,
dwoch dodatkéw oraz spisu literatury. Na stronie 4, w rozdziale 1.1 Autor stawia dwie

hipotezy badawcze, ktére bedsg potwierdzane w dalszej czesci rozprawy:

e prowadzenie jednoczesnej optymalizacji zbioru uczgcego oraz hiperparametrwé SVM
poprawia czas uczenia w porownaniu z innymi adekwatnymi metodami klasyfikowa-
nia danych,

e utworzone przy uzyciu metod ewolucyjnych zespoty klasyfikatoréw SVM zapewnia-
ja lepsza wydajnos¢ klasyfikacji w poréwnaniu z innymi algorytmami bazujacymi

réwniez na maszynach wektoréw nosnych (SVM).

W pierwszej hipotezie lepszym zamiennikiem wyrazu ”poprawia” byloby uzycie wyra-
zu "zmniejsza” lub "skraca” czas uczenia, bo wlasnie o to chodzi Autorowi i jest bardziej
precyzyjne.

Zrozumienie drugiej hipotezy jest trudniejsze, gdyz Autor zapewnia w niej, Ze nastapi
polepszenie "wydajnosci klasyfikacji”. Kontekst uzycia wyrazu ”"wydajnos$é” jest tutaj po-
Jeciem wyjatkowo rozmytym i nie wyjasnia o jaka wydajnos¢ Autorowi chodzi. Objasnie-
nie tych terminéw znajduja sie dopiero w kolejnych akapitach zawierajacych komentarze
Autora.

W tym samy rozdziale Autor podaje, w Tabeli 1.1, liste opublikwanych artykuléw,
gdzie jest autorem lub wspétautorem. Na liscie znajduje sie 7 prac. W Tabeli 3.3. nato-

miast jest juz zacytowanych 11 prac wtasnych (w tym jedna jeszcze nie opublikowana). Z
czego wynika ta réznica?



Obszerny rozdziat 2, o charakterze przegladowym, przedstawia taksonomig¢ zwigzang z
wielowariantows klasyfikacja SVM oraz algorytmami ewolucyjnymi wraz z objasnieniem
wspélczynnikéw uzywanych w uczeniu maszynowym do poréwnywania réznych metod
klasyfikacji. Rozdzial zostal napisany kompetentnie, z dbatoscia o szczegbly i znaczaco
pomaga w zrozumieniu materiatéw zawartych w kolejnych rozdziatach rozprawy. Maszy-
ny SVM sg jedng z popularnych metod przeprowadzania klasyfikacji binarnej. Dzialajg
poprzez dopasowanie hiperplaszczyzny, ktéra oddziela dwie klasy punktéw danych, jed-
noczeénie maksymalizujagc margines miedzy hiperplaszczyzna, a najblizszymi punktami
danych. Te najblizsze punkty sg czesto wybierane jako wektory nosne, ktoére wyznaczajg
granicg decyzyjng (hiperplaszczyzne) klasyfikatora SVM i sg kluczowe dla procesu klasy-
fikacji nowych punktéw danych. Dla wyjaénienia tych zalezno$ci Doktorant postuguje sie
czesto przyktadami graficznymi, pokazujacymi rozktad wektoréw noénych (SV) na tle gra-
nic decyzyjnych klasyfikatora dla réznych jader SVM. W wielu miejscach Autor odwoluje
sie réwniez do bogatej literatury przedmiotu, zamieszczajac whasne komentarze zwigzane
z ograniczeniami niektérych rozwigzan. W praktyce, nie sg to dzialania latwe, szczegdlnie
wtedy, gdy s3 przetwarzane duze zbiory danych. Dla takich przypadkéw wydluza sie czas
obliczeri, uwidacznia si¢ problem doboru cech wielowymiarowych probek, wyznaczania
hiperparetréw SVM oraz wzrasta zapotrzebowanie na zasoby pamigciowe.

Rozdzial 3 ma wyraZzny kontekst teoretyczny i zawiera szczegdlowy opis autorskich,
wielowariantowych algorytméw optymalizujgcych dla: ewolucyjnego doboru cech prébek,
naprzemiennej oraz réwnoczesnej genetycznej optymalizacji hiperparametréw SVM, a tak-
ze algorytm lacznia réznych typéw jader dla mapowania danych wejéciowych na przestrzeit
cech w maszynie SVM. Autor zauwaza, ze dane wejsciowe podlegajace klasyfikacji maja
czesto niejednorodny charakter - mogg byé homo lub heterogeniczne. Homogeniczne dane
wejSciowe sg w postawionej hipotezie uznawane za latwe (pewne) do klasyfikacji, podczas
gdy dane heterogeniczne traktowane sa jako trudne (niepewne). Prowadzi to w efekcie do
utworzenia eksperckiego modelu klasyfikatoréw zespolowych dziatajacych w zaprogramo-
wanych dla nich obszarach kompetencji, co poprawia globalng skutecznosé klasyfikatora
zespolowego. Proponowane rozwigzania sg korzystne w sensie Pareto ustalajac optymalny
front réwnowagi pomiedzy mozliwg do osiagniecia wysoks skutecznoécig klasyfikatora, a
czasem jego uczenia.

Rozdzial 4 zawiera eksperymentalng ocene algorytméw opisanych w rozdziale 3. Do
walidacji algorytméw Autor zastosowal zaréwno sztuczne dane o znanych charakterysty-
kach, jak i dane rzeczywiste, gdzie charakterystyki rozkladu danych ss nieznane. Czesé
tych danych posiada réwniez, stworzong przez Autora, reprezentacje graficzna. Jakosciowa
oraz iloSciowa ocena poszczegdlnych algorytméw odbywaja sie a) na podstawie obrazéw
graficznych z zaznaczonymi regionami rozkladu danych na réznych etapach klasyfikacji



SVM b) w postaci wartoéci numerycznych, za pomoca odpowiednich wspélczynnikéw
jakosci. Graficzna prezentacja wynikéw jest ciekawa szczegdlnie w obliczeniach ewolu-
cyjnych, dla lepszego zrozumienia przypadkéw szczegélnych w poszczegblnych etapach
obliczen ewolucyjnych. Na rysunkach mozna zaobserwowaé zmiany polozenia wektorow
no$nych w zaleznosci od etapu obliczefi. Regiony te zapewniaja rézne ” poziom trudnosci”
klasyfikacji. Regiony trudne (niejednorodne) gorzej sie¢ klasyfikuja, podczas gdy regiony
jednorodne sg latwe i proste do poprawnego sklasyfikowania. Wyszkolony klasyfikator ze-
spolowy SVM jest wykorzystywany do dzielenia przestrzeni wejSciowe]j na czesci pewne i
niepewne, gdzie tzw. pewne regiony zapewniaja lepszg jakos¢ klasyfikacji. Region pewny
rozumiany jest tutaj jako region, w ktérym wystepuje bezbledna klasyfikacja prébek tre-
ningowych. Autor przedstawil takze w tabelach 4.3. oraz 4.4 usrednione wyniki skalarnych
wskazniéw jakodci (ACC, F1, Precision, Recall oraz MCC) uzyskane dla réznych zbioréw
danych wejsciowych. Ile bylo tych zbioréw, czy te zbiory byly zréwnowazone czy nie 7
Czy to byly te same zbiory danych jak wymienione w Tabelach 4.11 4.2 ? Z treéci rozpra-
wy wynika, ze niektére ze zbioréw danych byly niezbalansowane, dla takich przypadkéw
wskazniki ACC i F1 sg malo wiarygodne.

Rozdziat 5 zawiera podsumowanie uzyskanych wynikéw badah. Po nim zamieszczone
sg dwa Dodatki: A i B. Wazniejszy dodatek B, przedstawia dowody, ze proponowane w
rozprawie rozwigzania sg lepsze i wykazuja statystycznie istotng réznice w stosunku do
metod referencyjnych, znanych z literatury. Wykazano to w oparciu o wyniki testu Fried-
mana i post-hoc testu Conovera.

Ocena przyjetych metod rozwigzania zagadnienia

Metodologia przyjetych rozwigzi jest poprawna, a eksperymenty sa wiarygodne i wie-
lowariantowe. Pseudokody algorytméw pozwalaja innym eksperymentatorom na przepro-
wadzenie badan poréwnawczych. Rozwigzania autorskie wykazujg istotna przewage nad
innymi metodami opisanymi w samej rozprawie. Eksperymenty zostaly zaprojektowane
wielowariantowo, co §wiadczy o dobrym przygotowaniu Autora do prowadzenia badah
naukowych, a takze o bardzo dobrej znajomosci podejmowanej w pracy tematyki badaw-
czej i metod statystycznych. Lektura rozprawy, a w szczegélnosci Rozdzial 4, uzasadniajg
stwierdzenie, ze tezy zostaly poprawnie zweryfikowane, a wytyczone cele zostaly osiggnie-
te. Mam jednak kilka uwag szczegblowych.

Tabela 4.4 zawiera ranking metod. Uzywanie w niej tych samych opiséw (ACC, F1,...)
jak w tabeli 4.3 jest mylace, chociaz, po chwili namystu mozna sie zorientowaé o co Auto-
rowi chodzilo. W tym samym rodziale 4 Doktorant poréwnuje za pomocg wskaznika MCC
1 wykresu pudetkowego réznice dotyczacych jakosci wlasnych algorytméw. Z wykresu pu-
detkowego wynika, ze opisywane w pracy algorytmy sg podobne (nie widaé statystycznie
istotnych réznic), ze wzgledu na wspélne obszary rozstepéw miedzykwartylowych w réz-
nych pudetkach (1 pudetko = 1 metoda), co wynika z podobnych wskaznikéw korelacji



MCC, uzyskanych na podstawie pewnej liczby zestaw6éw danych wejéciowych. Wskaznik
MCC jest tutaj o wiele lepszym wyborem niz wspétezynniki skalarne ACC lub F1. Wykres
na rys. 4.10 nie jest opisany. Pomiedzy kwartylem dolnym i gérnym jest prawdopodobnie
mediana (linia ciggta), co jednak oznacza linia przerywana 7 Jak nalezy interpretowac
punkty lezace obok pudetek ? Autor zastosowal chyba najprostrzy wariant, gdzie dolny
was wyznacza najmniejszg wartos¢ w zbiorze, natomiast gérny najwieksza.

Inne testy statystyczne (Friedmana i Conovera) rozstrzygajace o statystycznej istot-
nosci roznic algorytméw wlasnych i algorytméw referencyjnych znajduja sie dopiero dalej,
w Dodatku B. R6znice wyznaczane byty dla réznych wartosci p — value. Autor wykonat
najpierw test Friedmana, aby ustali¢ czy wystepuja réznice globalne w analiowanych me-
todach, a potem jesli odpowiedZ testu byla twierdzaca, wykonany zostal test post — hoc
dla ustalenia, ktére grupy parami dajg istotg roznice. Autor nie podal dla jakich wartodci
p ustalona zostala istotnos¢ testu Friemana. Daloby to zbiorczy obraz istotnosci réznic we
wszystkich metodach bez wskazywania konkretnej, najlepszej. Testy wykonano dla wyka-
zania réznic we wlasnych algorytmach, a takze dla wykazania réznic pomiedzy wlasnymi
rozwigzaniami, a propozycjami znanymi z literatury. Przyjeta konwencja prezentacji wy-
nikéw w Dodatku B jest malo czytelna i zawiera niepotrzebnie pola o kolorze rézowym dla
par algorytméw, ktére nie byly (czeéé stusznie, czesé nie) poréwnywane. Wskazywaltem
na to w tekscie powyzej. Niestety Autor nie zadbatl o jakikolwiek komentarz wynikow, co
bardzo wydtuza czas ekspertyzy, gdyz zmusza do zmudnej analizy obrazow graficznych
poszczegolnych przypadkéw. W tym miejscu mam réwniez ktopot z interpretacja wynikow
z rys. 4.10 i rys. 3 z Dodatku B. W obu przypadkach analizowana jest istotno$¢ wspot-
czynika MCC na tych samych zbiorach danych surowych. Z rys. 4.10 wynika, ze np. dla
metod ECE-SVM oraz CE-SVM brak jest podstaw do wykazania statystycznie istotne;j
réznicy pomiedzy tymi metodami. Dlaczego zatem na rys. 3 pominieto to wyliczenie. Dla
innych danych (rys. 4 z Dodatku D) poréwnanie dla tych metod zostato przeprowadzone.
Dotyczy to takze innych poréwnan metod parami, dla ustalenia ich ewentualnych staty-

stycznie istotnych réznic. Prosze o wyjasnienie tej niekonsekwencji.

Analiza Zrédetl literaturowych

W rozprawie znajduja sie odwotania do 145 prac, wérdd ktérych znaduje sie 7 prac,
gdzie Doktorant jest wspélautorem artykulu. Sa to prace zwiazane z tematyks rozpra-
wy. Popularna platforma WoS ( Web of Science) wykazuje jednak 12 indeksowanych prac
Autora rozprawy z liczbg cytown 73. Sa to prace wartosciowe zaréwno konferencyjne i
publikowane w dobrych czasopismach. Baza WoS odnotowuje indeks Hirscha h = 5, co
jest wartoscig dobra. Aktywnoéé naukows Doktoranta nalezy docenié¢. Zrédla literaturowe
dotycza w wigkszosci publikacji z obszaru uczenia maszynowego i metod klasyfikacji, w
tym klasyfikatoréw SVM. Zestaw pozycji literaturowych jest reprezentatywny i uwzglednia
rowniez doniesienia najnowsze, z roku 2023. Wnioski i polemiki wyplywajace z szerokiego



przegladu literatury zostaty sformulowane przekonywujaco i nalezy je uzna¢ za poprawne.

Autor kompetentnie dokonal przegladu i oceny literatury zwigzanej z tematyka rozprawy.

Ocena wynikéw przedstawionych w rozprawie Opracowane przez Doktoranta
algorytmy lub ich modyfikacje zostaly zweryfikowane w wyniku badan eksperymental-
nych i badan poréwnawczych. Autor konfrontowal wlasne metody z metodami znanymi
z literatury oraz metodami opracowanymi przez $rodowisko kolegdéw, z ktérymi pracu-
je. Przeprowadzona analiza statystyczna uzyskanych wynikéw klasyfikacji SVM wskazuje,
ze hipotezy badawcze zostaly potwierdzone. Opisane w rozprawie metody réwnoczesnej
optymalizacji zbioréw uczgcych i hiperparametérw klsyfikatorow SVM przyczyniaja sie
do poprawy fazy treningu klasyfikatora. Szczegélnie waznym osiagnieciem jest wykazanie,
ze zaproponowane w rozprawie doktorskiej modyfikacje klasyfikatorow SVM zapewniajg
lepszg jakos¢ klasyfikacji, mierzona réznymi wskaznikami skalarnymi i metodami staty-

stycznymi, w poréwnaniu z adekwatnymi metodami znanymi z literatury.

Whnioski koncowe

Uwazam, ze Doktorant, Pan mgr inz. Wojciech Dudzik posiada predyspozycje do sa-
modzielnego prowadzenia prac badawczych oraz wykazal sie dobra znajomoscia obszaréw
zwigzanych z uczeniem maszynowym i konstruowaniem algorytméw.

Biorac pod uwage wysoki poziom merytoryczny rozprawy oraz dobry dorobek publika-
cyjny, sktadam wniosek o wyrdznienie rozprawy. Moje uwagi majg charakter polemiczny
1 mam nadzieje, ze Doktorant odniesie sie do nich w trakcie obrony.

Pod wzgledem merytorycznym i formalnym praca spelnia wymagania stawiane roz-
prawom doktorskim i jest zgodna z wytycznymi ustawy o stopniach naukowych i tytule
naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki.

Wnosze o dopuszczenie opiniowanej dysertacji do dalszych etapéw przewo-
du doktorskiego, w tym do jej publicznej obrony.




